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RESUMO

Titulo: Localizagdo Visual Inercial com Auto-Calibracio dos Pardmetros Internos de Cimera Monocular
Autor: Artur Borges Pio
Orientador: Geovany Aradjo Borges

Na robética mével, uma das habilidades mais importantes dos robds € saber se localizar no espago. Seja no
caso de um carro autdbnomo que precisa dirigir por uma cidade, um VANT que auxilia uma equipe de resgate ou
mesmo um simples robd de laboratdrio € crucial que todos eles consigam saber onde estdo, em outras palavras,
precisam de um sistema de Localizacdo para realizarem suas tarefas. Existem diversas técnicas e algoritmos
de se resolver o problema da localizacido de robds. Um destes sistemas que vem ganhando certo destaque nas
pesquisas dos dltimos tempos é a Localizacao Visual Inercial. Este tipo de técnica consiste em realizar a Local-
izacdo de um agente robdtico a partir da combinagdo das leituras obtidas por uma Unidade de Medi¢do Inercial
com um sistema de Odometria Visual. Esta combinag@o dos sensores pode ser realizada utilizando técnicas de
filtragem estocéstica, como uma variagdo do Filtro de Kalman, para desempenhar a chamada fusio sensorial.
Para que a fusdo seja bem sucedida e entregue boas estimativas, é de extrema importancia que os sensores
facam leituras ndo enviesadas e que a camera esteja bem calibrada. A calibracdo de camera é o procedimento
executado para se calcular os pardmetros internos da cdmera que sao utilizados para que se possa construir um
modelo matemdtico da mesma. As técnicas de calibracdo mais difundidas sdo executadas de maneira offline e
exigem certo conhecimento do ambiente em que a cAmera se encontra. Como existem situagdes que podem vir
a alterar os valores dos parametros internos da camera, a calibrag@o precisa ser constantemente realizada para
que sempre se possua os valores corretos dos pardmetros internos. Algoritmos de visdo computacional como a
Odometria Visual, que precisam dos pardmetros internos durante a sua execucao, podem vir a ser prejudicados
caso ocorra alguma alteracdo nos valores destes pardmetros durante a sua execug¢do. Sendo assim, o presente
trabalho apresenta uma possivel soluc@o para este tipo de situacdo. Ao longo da pesquisa aqui reportada, foi
desenvolvido um sistema de Auto-Calibra¢do de Camera com auxilio de uma UMI. Este sistema consiste em
um estimador de pardmetros internos da cadmera baseado em um FKE que opera de maneira online e sem
qualquer conhecimento prévio a respeito do ambiente em que a cdmera se encontra. Este método permite a sis-
temas como a Odometria Visual operarem sempre com os valores corretos dos pardmetros internos da camera.
A partir do auto-calibrador desenvolvido, foi ainda projetado um sistema de Localiza¢do Visual Inercial com
Auto-Calibrac¢do de Camera (LOVIACC). Este sistema LOVIACC foi projetado como o conjunto de dois FKUs
que operam com o intuito de estimar a posi¢do e orientacdo de um agente robético, que carrega uma camera e
uma UMI, ao mesmo tempo em que faz as calibracdo da cAmera utilizada. A dissertacdo apresenta ainda alguns

experimentos realizados a fim de se validar os dois métodos propostos.






ABSTRACT

Title: Inertial Visual Location with Self-Calibration of Internal Parameters of Monocular Camera
Author: Artur Borges Pio
Supervisor: Geovany Aratjo Borges

In mobile robotics, one of the most important skills of robots is knowing how to locate itself in space.
Whether it’s a self-driving car driving in a city, a UAV that assists a rescue team or even a simple lab robot,
it’s crucial that they all know where they are, in other words, they need a Localization system in order to solve
their tasks. There are several techniques and algorithms to solve the robot localization problem. One of these
systems that has been gaining some prominence in the surveys of recent times is Visual Inertial Localization.
This type of technique consists in performing the Localization of a robotic agent from the combination of
the readings obtained by an Inertial Measurement Unit with a Visual Odometry system. This combination of
sensors can be performed using stochastic filtering techniques, such as a variation of the Kalman Filter, to
perform the so called sensor fusion. For the fusion to be successful and provide good estimates, it is extremely
important that the sensors make unbiased readings and that the camera is well calibrated. Camera calibration is
the procedure performed to calculate the internal parameters of the camera that are used so that a mathematical
model can be constructed. The most widespread calibration techniques are performed offline and require some
knowledge of the environment in which the camera is located. As there are situations that may change the values
of the internal parameters of the camera, the calibration needs to be constantly performed so that the correct
values of the internal parameters are always known. Computer vision algorithms such as Visual Odometry,
which need the internal parameters during its execution, can be impaired if there is any change in the values
of these parameters during its execution. Therefore, the present work presents a possible solution to this type
of situation. Throughout the research reported here, a Self-Calibration Camera system was developed with the
aid of an UMI. This system consists of an internal camera parameter estimator based on a EKF that operates
in an online manner and without any prior knowledge of the environment in which the camera is located. This
method allows systems such as Visual Odometry to always operate with the correct values of the camera’s
internal parameters. From the self-calibrator developed, an Inertial Visual Localization system with Camera
Self-Calibration was also designed. This second system was designed as the set of two UKFs that operate to
estimate the position and orientation of a robotic agent, which carries a camera and a UMI, while calibrating the
camera used. The dissertation also presents some experiments carried out in order to validate the two proposed

methods.
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NOTACAO

Neste trabalho vetores sdo representados por letras mintisculas em negrito. Matrizes s@o representadas por

letras maidsculas em negrito.
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INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Nesta secdo serdo apresentadas algumas situagdes nas quais o leitor podera perceber a relevancia do estudo
apresentado nesta dissertagdo. A ideia é que o leitor se sinta motivado, ou instigado, a se aprofundar no estudo
da localizac¢@o de robds méveis fazendo uso de sensores visuais e inercias.

Imagine-se em um mundo em que todos os carros que circulam nas ruas das cidades s@o autdnomos, isto €,
sdo carros que dirigem sozinhos, sem qualquer necessidade de motorista ou piloto a distancia. Neste cendrio, as
cidades, as pessoas que nelas vivem e até mesmo o meio ambiente poderiam usufruir de diversas vantagens|[1].
O ndmero de carros poderia ser reduzido, uma vez que o uso de carros compartilhados seria mais difundido, o
que por si s6 ja reduziria os trinsitos e congestionamentos, reduzindo o tempo gasto em transporte para todos.
Com menos tempo gasto no deslocamento, ou mesmo podendo fazer outras atividades enquanto o carro dirige
para elas, as pessoas poderiam aproveitar mais seus momentos de lazer. As cidades e o meio ambiente podem
desfrutar dos beneficios da reduc¢do do nimero de veiculos circulando, que vao desde menos manutengdo para a
estrutura vidria urbana até uma redugdo dréastica da emissao de poluentes. O niimero de acidentes seria reduzido
a quase zero, uma vez que os carros poderiam se comunicar entre si, compartilhando sua posi¢do, velocidade e
rota (seria o fim das batidas de carros ocasionadas pela falta de seta por parte de um motorista), evitando assim
quase todas as colisdes. Além disso, ndo haveria mais necessidade de fiscalizagdo ou multas de transito, ja que
0s carros sempre seguiriam as regras de condugdo e jamais dirigiram embriagados. As vantagens ndo param por
ai, pode-se ainda perceber que os espagos destinados a estacionamento poderiam ser reaproveitados para outros
fins, uma vez que os carros ndo precisariam mais ficar estacionados sem utilidade durante todo o dia de trabalho
de seu proprietario, poderia circular pelas ruas facilitando o deslocamento de outras pessoas. Esse mundo dos
carros autobnomos ndo estd muito distante. As pesquisas tém avangado muito nos dltimos anos, e jd existem
testes sendo feitos com este tipo de veiculos em cidades reais[2, 3]. Mas para estes carros autdbnomos, que nada
mais sdo que robds méveis com a finalidade de realizar transporte, funcionarem, € de extrema importancia
que os mesmos tenham conhecimento de onde eles estdo, por onde estdo passando, a que velocidade estdo se
deslocando e etc. Em outras palavras, é necessario que eles tenham como rastrear a sua Localiza¢do. Pode-se
pensar facilmente que estes robds poderiam fazer uso do GPS (Global Positioning System) para realizar esta
localizag@o e obter as demais informagdes a respeito de sua movimentagdo. Mas € sabido que existem certas
condigdes para o funcionamento correto do GPS, condigdes estas que ndo sdo satisfeitas, por exemplo, quando
o0 robd, ou carro, passa por um tinel e perde a comunicagiio com o satélite. Como o rob0 faria para se localizar
em situagdes como esta?

Outra situagdo em que a robética mdvel pode ajudar bastante o ser humano é com o auxilio a missdes de
resgate[4]. Imagine que uma cidade foi assolada por um terremoto de grande magnitude. As estradas foram
destruidas ou obstruidas por destrocos, mapas das ruas ja ndo ajudam tanto no deslocamento, e é necessario
fazer uma varredura por todos os escombros para buscar por sobreviventes. Robds podem ser utilizados para
auxiliar nestas buscas trabalhando de maneira muito mais rdpida, eficiente e sem pausas noturnas, o que poderia
salvar muitas vidas. Agora, da mesma maneira que o exemplo dos carros autbnomos, estes robds de resgate,

que podem ser terrestres, aquiticos ou mesmo aéreos, precisam saber por onde andam, precisam saber onde



estdo. E em situacdes de desastre como a descrita, dificilmente o robd contara com auxilio de mapas ou pontos
de referéncia devidamente conhecidos para auxiliar na sua localizacdo. E sinal de GPS nem sempre estard
disponivel ou serd de grande ajuda, por exemplo, quando o robd precisar realizar uma varredura nos escombros

de um prédio. Mais uma vez fica a questdo: como o robd pode saber onde estd?

Felizmente, para contornar essas adversidades e tornar possiveis todas estas aplicacdes de robds, os pro-
jetistas e pesquisadores de robética mével ja apresentam diversas solugdes de localizagdo que precisam apenas
de sensores embarcados nos préprios robds para funcionar. Por vezes, estas solugdes envolvem mais de um sen-
sor, e saber combinar as informacdes deles € crucial, seja fazendo uso das vantagens de um sensor para corrigir
as desvantagens de outros ou mesmo para inferir informac¢des que nenhum sensor poderia medir sozinho.

1.2 CONTEXTUALIZACAO

Como apresentado na secio anterior, dar ao robd a capacidade de se localizar € de extrema importancia.
E para que o mesmo tenha maior autonomia e robustez, é crucial existir certa redundancia a respeito de seu
sensoriamento, para o caso de um sensor de localizag¢@o vir a falhar, ele ainda é capaz de fazer inferéncias a

respeito de seu posicionamento com seus outros sensores[5].

Executar a combinagdo das leituras de dois ou mais sensores pode ainda ser uma possivel forma de se
realizar a localiza¢do de um rob6é mével. Esta combinacdo de sensores é chamada de fusdo sensorial[6]. E
ela pode ser empregada em casos em que se deseja obter uma maior confianga em relacdo as leituras do que
as provenientes dos sensores isolados, ou ainda, encontrar estimativas de grandezas que ndo podem ser direta-
mente medidas por um tnico sensor. Dentre as maneiras de se realizar esta fusio, destaca-se a técnica por meio
da Filtragem Estocdstica[7].

O Filtro de Kalman é uma poderosa ferramenta estocdstica muito utilizada na robética mével. Ele é empre-
gado em diversas situacdes em que se deseja realizar estimac¢des. Seu algoritmo apresenta um formato muito
bem estruturado e definido; dividido em duas etapas principais: Predi¢do e Medicdo. Na etapa de Predicdo,
o filtro faz uso do conhecimento do modelo matemadtico do sistema em andlise para realizar a predi¢do da
evolugdo das grandezas estimadas. Na etapa de Medicdo, o filtro faz uso de leituras de outras grandezas, que
podem ser as mesmas que estdo sendo estimadas ou grandezas a elas correlatas, para executar uma espécie
de corregdo sobre a estimagdo obtida na etapa de Predi¢cdo. Esta corre¢do se dd por meio de uma “ponderacdo
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estocdstica” que atribui “pesos” as estimativas ou leituras baseadas no grau de confianca que elas possuem[8, 7].

Este algoritmo descrito permite interpretar o método de estimagdo do Filtro de Kalman como uma combi-
nacdo das suas duas etapas. Esta combinacdo é muitas vezes utilizada como o método de se desempenhar a
fusdo sensorial entre sensores para se realizar a localizagdo de robos moveis. O Filtro de Kalman sé pode ser
empregado em situacdes nas quais a modelagem do sistema em questdo € linear, porém existem variacdes do
Filtro de Kalman que podem atender eventuais necessidades de filtragem em casos nao lineares, como Filtro
de Kalman Estendido (FKE) e o Filtro de Kalman Unscented (FKU)[8].

Sabendo que se pode realizar esta importante combinagdo de sensores para se estimar a localizagdo de
robds, resta saber quais sensores seriam estes, pois, como observa-se no caso do GPS, existem situacdes em
que sensores podem simplesmente nao funcionar, ou fornecer leituras nao muito precisas[5]. Sendo assim, é
importante realizar a escolha de sensores que possam complementar a leitura um do outro, para que que as

vantagens de um possa compensar os defeitos dos outros sensores.



Uma possivel combinagédo de sensores que podem fornecer ao robd a sua posi¢do € a combinagao entre os
sensores inerciais, como acelerometros e giroscopios, e sensores visuais[9, 10, 11, 12, 13, 14]. Acelerdmetros
e giroscopios sdo sensores que medem a aceleracdo e a orientacdo, respectivamente, de um agente que os porte.
A partir de medidas destes sensores ao longo do tempo, e das formulac¢des da cinematica, € possivel reconstruir

a trajetdria desempenhada pelo agente.

Ja sensores visuais sao basicamente cAmeras e suas “medidas” sdo capturas de imagens do ambiente em que
estdo. SO que, a partir de uma técnica da visdo computacional chamada Odometria Visual[15, 16], é possivel,
a partir de uma sequéncia de imagens capturadas por uma camera, fazer a reconstrucao da trajetdria percorrida
pela camera enquanto a mesma capturava a sequéncia de imagens, sendo assim, se o robd se movimenta car-
regando uma camera, a partir das imagens capturadas por ela, é possivel descobrir qual foi o trajeto percorrido
pelo robd.

Esses dois métodos de reconstrucdo da trajetéria percorrida pelo robd podem ser fundidos com uma variacdo
do Filtro de Kalman[9]. E se isto ocorrer, serd possivel obter uma estimativa da posi¢io do rob6 mais confidvel
do que a obtida se estivesse sendo usado apenas um destes sensores. Isso se dd pois existem situagdes nas
quais os sensores inerciais ndo conseguem operar corretamente e existem grandezas que a Odometria Visual
simplesmente ndo € capaz de recuperar se fizer uso apenas de imagens capturadas por uma tnica cAmera[15].

Essa localizacdo obtida pela combinacdo destes sensores é chamada de Localizagdo Visual Inercial[10]. E
pode ser empregada nas mais diversas situacdes. Voltando ao exemplo dos carros autdnomos, pode-se pensar
que, quando o carro estiver passando por um tinel e perder o seu sinal de GPS, sua estimativa de posicio
pode ser desempenhada pela Localizacao Visual Inercial. Um VANT (Veiculo Aéreo Nao Tripulado) autdnomo
empregado em situagdes de resgate pode fazer uso da Localizagdo Visual Inercial dentro de prédios ou subsolos
nos quais uma localizagdo baseada em satélites ndo seria possivel. E claro, ndo € impossivel imaginar que a
Localizag¢do Visual Inercial pode ainda ser combinada a outros sensores a fim de se obter uma estimacdo a
respeito da posi¢do do rob6 ainda mais confidvel. Para isso, vale a mdxima de que “dois sensores sd@o melhores
do que um (desde que sejam ndo enviesados)”’[7, 5].

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

Como mostrado na sec¢do anterior, a Localizagcdo Visual Inercial ¢ uma possivel solug¢do para o problema
de localizacdo de robds méveis. Como apresentado, este sistema de navegacio faz a combinagdo de sensores
inerciais com as estimagdes obtidas com uma Odometria Visual.

O processo de recuperacdo da trajetéria percorrida pela cimera executado pela Odometria Visual é baseado
na procura de pontos comuns a duas imagens consecutivas. Espera-se que, devido ao movimento desempen-
hado pela cdmera entre uma captura e outra, estes pontos estejam em locais diferentes na imagem, isto é, em
coordenadas de pixel distintas. E justamente a partir deste deslocamento de pixels em conjunto com o con-
hecimento da modelagem matemadtica que descreve a cAmera que a Odometria Visual consegue recuperar a

movimentacio ocorrida entre as capturas[15, 4, 17].

Esta modelagem da camera consiste em conseguir enunciar como, de maneria matemadtica, se ddo as pro-
jecdes de pontos tridimensionais do mundo em pontos bidimensionais da imagem, deixando clara a correlacao

entre as coordenadas do ponto e da sua projecao[18].



Para que seja possivel enunciar como se dé esta projecdo, ou melhor, para se modelar a cimera, € necessario
ter conhecimento de alguns entes fisicos que sdo diretamente relacionados a formagdo da imagem da camera.
Por exemplo, a distancia focal, o tamanho e formato do sensor que capta cada pixel da imagem sao alguns destes
entes fisicos necessarios[19, 18]. E comum se referir a estes elementos fisicos da cAmera como Pardmetros
Internos. Sendo assim, para que a Odometria Visual seja efetiva é necessario saber, com a maior exatiddo

possivel, quais sdo os parametros internos da cAmera utilizada.

A manira mais utilizada para medir quais s@o os paradmetros internos de uma camera consiste em se realizar
um procedimento chamado de Calibragdo de Camera[20, 21]. A calibracdo é normalmente realizada de maneira
offline, com o auxilio de alguns elementos conhecidos no ambiente em que a cimera se encontra e antes de se
utilizar a camera para a aplicag¢@o que se deseja (como por exemplo a Odometria Visual). Ou seja, a calibracio
é realizada, os pardmetros sdo mensurados e utilizados na aplicagdo como se fossem constantes.

S6 que existe um problema com este procedimento tradicional de calibracdo de cdmeras: hd situacdes que
podem alterar os pardmetros internos da camera, como a cAmera sofrer algum choque mecénico ou o robd que
a porta sofrer uma trepidagdo muito intensa[22]. Quando isso acontece durante a execugdo de um algoritmo
de Odometria Visual, o modelo da camera utilizado deixa de ser fiel as projecdes que estdo acontecendo nas
capturas de imagens e, consequentemente, as estimacdes de movimentagdo nao sdo mais confidveis. A maneira
de voltar a se ter uma estimacao confidvel € submeter a cimera novamente ao procedimento de calibrag@o para

que se obtenha os novos valores dos parimetros internos.

Imagine novamente o robd de resgate em acéo. Nao € de se estranhar que possam acontecer deslizamentos
ou quedas de fragmentos que possam por ventura acertar a cimera do robd. No caso dos carros autdbnomos, é
bem provavel que em algumas estradas pelas quais o carro passe a situacdo do pavimento esteja ruim, o que
faria o carro, juntamente com todos os seus sensores, trepidar bastante. Essas sdo situagdes pelas quais robos
mdveis que carregam cimera podem passar e que podem alterar os parametros internos das mesmas.

Sistemas que utilizem os parametros internos da camera, como a Odometria Visual e, consequentemente,
a Localizacdo Visual Inercial, precisam ser submetidos a constantes calibracdes de camera[22]. Isso limita
bastante o grau de confianca que se dd em suas estimativas, uma vez que o método mais comum de calibragio
se da de maneira offline e precisa de preparacio do ambiente para ser executado. Dessa forma, fica evidente que
um novo método de se realizar a calibracdo de cAmera de maneira online e sem que haja qualquer necessidade
de conhecimento prévio do ambiente em que a cidmera se encontra ¢ muito bem vindo. Com tal técnica, o
robd de resgate, o carro autbnomo ou qualquer outro robd mével que precise de uma cdmera, pode realizar a
calibrag¢do dos pardmetros internos a todo instante, o que fard com que estimativas provenientes de sistemas
como a Odometria Visual e a Localizagcdo Visual Inercial sejam muito mais confidveis.

Este € justamente um dos objetivos desta dissertacdo. Ao longo do trabalho serdo apresentadas duas
maneiras de se estimar os pardmetros internos da camera de forma online e sem conhecimento prévio do
ambiente. A pesquisa reportada neste trabalho iniciou-se com a pergunta: “é possivel realizar a auto-calibra¢do
da camera, isto €, serd possivel, a partir de informacdes da imagem capturada pela prépria camera, realizar a
calibracdo?”. A resposta positiva veio com a primeira técnica desenvolvida, onde a partir das imagens sequen-
ciais de uma cadmera em conjunto com leituras de uma UMI (Unidade de Medi¢ao Inercial), acoplada ao corpo

da camera, foi possivel realizar a calibragao.

A segunda técnica desenvolvida e apresentada neste trabalho, dd um passo além de simplesmente calibrar
a camera. Aproveitando que houve a utilizacdo de uma UMI para realizar a calibrag@o, expandiu-se a primeira
técnica a fim de se realizar um sistema de Localizacdo Visual Inercial com Auto-Calibragdo de Camera, isto &,

desenvolveu-se um método de se realizar a Localiza¢do Visual Inercial em paralelo com a Auto-Calibragédo da



Camera. O que confere a técnica, uma maior confianca nas suas estimativas quando comparada a uma simples
Localizagdo Visual Inercial.

1.4 PROPOSTAS E CONTRIBUICOES

Dados os objetivos de se propor uma técnica que fosse capaz de realizar a calibracdo de uma camera de
maneira online, a pesquisa reportada nesta dissertacdo caminhou em dire¢do a mostrar que esta auto-calibragdo
pode ser feita por um Filtro de Kalman Estendido. Neste tipo de formulagdo, os pardmetros internos da cAmera
sdo justamente os pardmetros a serem estimados pelo filtro. Claro, foi necessério estudar bem o modelo da
camera para que fosse possivel projetar o filtro de maneira adequada.

Esta primeira linha de pesquisa que fez uso do FKE para realizar a estimagdo, acarretou na escrita e publi-

cagdo do artigo:

* Online Inertial-Aided Monocular Camera Self-Calibration [23] - Resumo: Neste artigo é apresen-
tado um método de se realizar a calibracdo de uma camera de maneira online e sem qualquer con-
hecimento prévio a respeito do ambiente. Esta técnica é baseada nas leituras de uma UMI, fixamente
acoplada ao corpo da cdmera, e no rastreamento de um Unico ponto 3D projetado nas imagens capturadas
pela cdmera enquanto a mesma se movimenta livremente no espaco. Este método foi projetado para ser
utilizado em conjunto com técnicas de Odometria Visual ou de Navegacdo Visual Inercial pois, nestes
sistemas, € necessdrio o conhecimento dos parametros internos da camera utilizada. Normalmente, este
tipo de sistema faz uso de métodos offline de calibragdo de camera e t&ém de tomar seus resultados como
constantes. Porém, é sabido que existem situacdes que podem alterar os parametros internos da camera e,
consequentemente, prejudicam sistemas que dependem do conhecimento destes pardmetros. O método
proposto neste artigo pode ser implementado em conjunto com estes sistemas para que se possa sempre
ter uma estimativa atual dos parametros. Além disso, o método fornece uma estimativa a respeito da
movimentacao realizada pela cAmera enquanto o método estd em execug@o. A técnica € baseada em um
FKE que faz as estimativas dos pardmetros. A eficiéncia do método € comprovada com a realizagdo de

um experimento em mundo real que demonstra ser possivel calibrar uma cAdmera com a técnica proposta.

Como ja mencionado, o método se mostrou eficaz na tarefa de realizar a auto-calibra¢do da camera e deu o
pontapé inicial no desenvolvimento da pesquisa que visava o projeto de um sistema de Localizagdo Visual
Inercial com Auto-Calibragdo de Camera.

1.5 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

Esta dissertagfo esta organizada em cinco capitulos. O primeiro destes cinco foi exatamente esta introdugao
ao trabalho e tinha como objetivo motivar o leitor e fazé-lo perceber a importancia do contetido estudado. Um
aprofundamento detalhado a respeito da Localizacdo Visual Inercial é apresentado no Capitulo 2. Este aprofun-
damento visa deixar o leitor a par do funcionamento de cada sensor utilizado, conhecendo desde os principios
fisicos que tornam possivel o sensor realizar as medidas até as causas de seus problemas de funcionamento, o

capitulo ainda apresenta como realizar a fusdo sensorial e quais as vantagens de se utilizar este tipo de técnica



para melhorar as estimativas que podem ser realizadas a partir das leituras dos sensores. Ainda no capitulo 2 é
apresentada como funcionam as técnicas tradicionais de calibra¢do de cdmera e seus problemas praticos. Resu-
mindo, este capitulo tem como objetivo dar toda uma base tedrica em conjunto com uma revisdo bibliografica

do tema ao leitor, para que ele siga o restante da dissertacdo sem qualquer defasagem.

O Capitulo 3 ¢é onde sdo apresentadas as duas abordagens desenvolvidas. Inicialmente, serd apresentado o
primeiro método desenvolvido para realizar a auto-calibragdo de uma camera, que resultou na escrita e pub-
licacdo do artigo. Na sequéncia, é apresentado o algoritmo do sistema de Localizacdo Visual Inercial com
Auto-Calibra¢do de Camera desenvolvido a partir de todos os resultados da pesquisa obtidos até entao.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados e andlises de experimentos realizados a fim de se validar os
dois métodos propostos. Por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes a que se espera que o leitor
tenha conseguido chegar ao longo de toda a leitura.



LOCALIZACAO VISUAL INERCIAL

2.1 INTRODUCAO

No reino animal, os animais sempre desenvolveram formas de perceber o mundo para ajudé-los nas mais
diversas tarefas vitais[24, 25]. Ornitorrincos, por exemplo, conseguem localizar suas presas, mesmo quando
em 4guas turvas, se utilizando de sensores eletrorreceptores presentes em seu bico; Algumas aves orientam
o curso de voo a partir de uma percep¢do do campo magnético da Terra e morcegos sdo capazes de detectar

obstdculos e o ambiente a sua volta a partir do seu sistema de ecolocalizag¢do[24].

No caso dos seres humanos, ¢ comum que se diga que existam cinco sentidos: visdo, audicdo, paladar, tato e
olfato. Mas estes ndo sdo os Unicos meios pelos quais os seres humanos percebem o mundo. Os humanos ainda
sdo capazes, por exemplo, de de combinar uma série de sensores biolégicos, como as estruturas responsiveis
pela nogdo de equilibrio e movimento presentes do ouvido interno, a percep¢do do posicionamento articular e a
forca exercida pelos musculos para formar a chamada propriocepgdo, também conhecida como cinestesia[25].
A cinestesia € a capacidade de perceber o movimento e posi¢cdo do préprio corpo, sem mesmo precisar da visdo.

Quando se fala de robética mdvel, € crucial que os robds, assim como os seres humanos, percebam a sua
posi¢do, ou ainda, tenham um senso de localizagdo e movimentagdo para que possam executar as suas tarefas
para as quais foram projetados[26, 5, 6]. Para isso, os robds contam com diversos sensores e técnicas de fusio
sensorial que foram desenvolvidos a certa semelhanga dos sentidos presentes e das técnicas praticadas pelos
animais na natureza. Giroscépios e acelerdmetros podem ser utilizados para dar ao robd informacdes a cerca de
sua movimentacao, um sensor ultrassdnico pode fornecer uma informacao de distdncia de maneira semelhante
a que os morcegos utilizam e uma camera pode proporcionar dados similares ao que a visdo apresenta para os
seres humanos. Os robds contam ainda com alguns sensores que ndo se tem conhecimento de sentido andlogo
presente em animais na natureza, como por exemplo o GPS (Global Positioning System) e o LIDAR (Light
Detection And Ranging), para auxilid-los na sua tarefa de localizacio[25].

Neste capitulo, serd apresentada uma espécie de propriocepcdo para a robdtica. Mais precisamente, serd
discutida uma forma de dar ao robd informagdes a respeito de sua localizacio e orientag@o a partir de dados
coletados dos sensores de uma UMI (Unidade de Medigao Inercial), ou seja, de giroscopios e acelerometros,
e das pistas visuais obtidas com o auxilio de uma camera, ndo surpreende portanto que este tipo de técnica
recebe o nome de Localizagdo Visual Inercial[9, 10]. Serdo mostrados os dois sensores (visual e inercial),
cobrindo desde o funcionamento dos sensores andlogos presentes na natureza aos principios fisicos que os
tornam complementares entre si, cada um cobrindo as deficiéncias do outro, na tarefa de fornecer ao rob6 a sua

localizagdo.

Analisar a ordem derivativa que os sensores conseguem perceber o espaco € uma 6tima maneira de classifica-
los e também de saber suas caracteristicas[25, 27, 28]. Por exemplo, o GPS € um sensor que consegue, através
de uma triangulacdo de satélites, entregar ao robo dados relacionados diretamente a sua posi¢do no espaco,
isto é, trata-se de um sensor de ordem derivativa 0. Técnicas de visdo computacional empregadas com os da-

dos coletados de uma cdmera também estdo nesta categoria de sensores, pois, assim como o GPS, conseguem
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Figura 2.1: Esquematico da combinacio do sensoriamento visual e inercial.

disponibilizar para o robd informacdes a respeito de sua posicao (como serd mostrado na secao 2.3, que trata a
respeito da Odometria Visual) . Os giroscépios de uma UMI, que sdo responsaveis por medir a velocidade an-
gular, apresentam ordem derivativa 1 e os acelerometros lineares de uma UMI sdo sensores de ordem derivativa
2, ja que sdo capazes de medir a aceleracdo. Sendo assim, combinando as leituras dos sensores de uma UMI
(giroscopios e acelerometros) com a estima¢do de movimentagdo de um sistema de Odometria Visual, tem-se

um “sensor” robético que apresenta informagdes de todas as trés ordens derivativas espaciais.

A Figura 2.1 apresenta ao leitor um resumo visual de como funciona essa propriocep¢do robética, ou
Localiza¢do Visual Inercial. Tem-se representada uma cimera monocular fixamente acoplada a uma UMI
no corpo de um robd. A camera € utilizada para capturar uma sequéncia de frames, os quais sdo usados como
entrada do sistema de Odometria Visual, que fornece como saida a estimacdo da posi¢do e orientacdo da cAmera
que capturou os frames. Ja os dados lidos da UMI (velocidade angular e aceleragdo linear) sdo apresentados
como entrada para o Sistema de Navegacao Inercial, que fard integracdes para estimar a localizacdo e orientacio
da UMI no espaco. Uma vez que est@o disponiveis os resultados da Navegac¢ao Inercial e da Odometria Visual,
entra em ac¢do a fusdo sensorial para que se aproveite as melhores informagdes de cada uma das saidas a fim de

se obter, com uma confianga mais elevada, uma estimativa da localizagdo do robd.

Os precos de mercado de cameras CMOS (Complementary Cetal-Oxide Semiconductor), giroscopios e
acelerdmetros MEMS (Micro-Electro-Mechanical Systems) vem caindo cada vez mais nos tltimos anos[28, 25,
22]. Isso fez com que esses tipos de sensores estivessem cada vez mais presentes em pesquisas relacionadas a
robdtica e, consequentemente, vém se mostrando uma alternativa barata e vidvel para se projetar sistemas de

navegacao e localizag@o para robds méveis.

O restante deste capitulo estd organizado da seguinte maneira: Na secdo 2.2, serd apresentado o funciona-
mento dos sensores de uma UMI, bem como a teoria por trds da Navega¢ao Inercial, evidenciando seus pontos
fracos e fortes. A segdo 2.3 apresenta a definicdo de Odometria Visual e mostra como € possivel extrair a es-
timativa da movimentacéo de um robd a partir, unicamente, de uma sequéncia de frames capturados com uma
camera monocular fixamente acoplada ao seu corpo. Em seguida, a secdo 2.4 apresenta como melhorar a confi-



anga na estimativa da localizacdo do robd movel utilizando-se das saidas da Odometria Visual e da Navegacdo
Inercial. Por fim, a se¢@o 2.5 traz um panorama de como ¢ feita a calibragdo de cameras, que se mostrard um
importante requisito de uma boa Odometria Visual.

2.2 NAVEGACAO INERCIAL

Dé-se o nome de Navegacdo Inercial para o conjunto de técnicas que sdo empregadas para que, a partir de
medidas de acelerdmetros e giroscopios, sejam estimadas a posi¢do e orientacdo de um agente (por exemplo um
robd, ser humano, ou veiculo) com um dado ponto, orienta¢do e velocidade iniciais[29, 25, 28]. Interessante
ressaltar também que a Navegacdo Inercial € auto-contida, isto €, ela independe de configuracdo prévia do

ambiente ou de outros sensores externos.

Giroscépios e acelerdmetros sdo conhecidos como sensores inerciais por conseguirem fazer medias explo-
rando a propriedade da inércia, ou seja, realizam medicdes a cerca da resisténcia a mudanca no momento[25].
No caso do giroscopio essa resisténcia faz com que seja possivel medir os deslocamentos angulares e, no caso
dos acelerdmetros, com que seja possivel perceber alteragdes na aceleracdo linear. Uma importante propriedade
dos sensores inerciais é que eles independem de referéncias externas a menos, € claro, da prépria gravidade.
Apesar de existirem outros sensores inerciais, como os inclindmetros que conseguem fazer suas medidas a
partir do vetor da acelera¢do da gravidade por ele percebido, os giroscépios e acelerometros receberdo uma

aten¢do especial neste trabalho por serem os sensores inerciais mais comuns nas UMIs.

UMIs sdo normalmente compostas por trés giroscopios ortogonais entre si e por trés acelerdmetros, tam-
bém ortogonais entre si. Os giroscopios tem a funcdo de medir as componentes da velocidade angular e os
acelerdmetros sdo empregados para detectar o vetor de aceleracdo linear. Processando os dados lidos por uma
UMI, € possivel rastrear a posi¢c@o e orientagdo de um dispositivo, como serd melhor detalhado ao longo da

presente se¢ao.

Zoy

Y

Figura 2.2: Distingdo de {G} e de {SNI}.



Existem duas classificagdes que englobam praticamente todas as UMIs. Para entender essas duas classi-
ficacdes, € necessdrio distinguir o sistema de coordenadas globais, que daqui em diante serd referido como
{G}, do sistema de coordenadas do sistema de navega¢ado, doravante denominado de { SNI}. A Figura 2.2 pode
ajudar no melhor entendimento dos dois sistemas de coordenadas. Enquanto que o {G} é sempre fixo, o { SNI}
varia de orientacdo a medida que o corpo do objeto rastreado se movimenta.

As duas classificacdes de UMIs sdo: UMIs de Plataforma Fixa e as chamadas UMIs Strapdown[28]. No
caso das UMIs de plataforma fixa, os sensores sdo posicionados em uma plataforma que, com o auxilio de
motores e de gimbals, os mantém sempre na mesma orientacdo do {G}, dai o nome da classificacdo. A Figura
2.3 apresenta uma ilustracdo de uma UMI de plataforma Fixa. J4 no caso das UMIs do tipo Strapdown, tem-
se que os sensores da UMI ficam fixamente acoplados no corpo do rob6 ou de qualquer outro objeto que se
deseja rastrear a posicdo. Sendo assim, é natural que a orientagdo dos sensores varie em conjunto com o
{SNI}. Ou seja, a diferenca entre as duas classificagdes de UMI estd no sistema de coordenadas usado como
referéncia pelos sensores: A UMI de Plataforma Fixa faz leituras em relacdo ao {G} e a UMI Strapdown faz
medidas referentes ao {SNI}. Apresentada essa disting@o, a partir deste ponto, sempre que o presente trabalho
mencionar uma UMI, o leitor deverd assumir que se trata de uma UMI do tipo Strapdown, que € um dos objetos
de estudo desta pesquisa.

Motores de

Giroscopios 4

Plataforma
Estavel

Gimbals

Leitura do
Angulo

Figura 2.3: UMI de plataforma fixa.

As UMIs sdao amplamente utilizadas. Suas aplicagdes vao desde deteccdo de orientacdo de cameras fo-
tograficas e vao até a sistemas de orientacdo e navegacdo de aeronaves[30, 31, 28, 25].

O restante desta secdo ird apresentar em detalhes os principios de funcionamento dos giroscépios e acel-
erdmetros normalmente presentes em UMIs, bem como detalhar a teoria por trds da Navegacao Inercial, isto &,
apresentar como pode-se estimar a posi¢do e orientacdo de um dado objeto fazendo uso apenas das leituras de
uma UMI acoplada ao corpo do objeto.
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Figura 2.4: Um giroscépio mecanico convencional.

2.2.1 Giroscopio

Giroscdpios sdo sensores de velocidade e posi¢do angular bastante populares. O Giroscopio foi inventado e
batizado em 1852 por Léon Foucault. Trés das mais conhecidas classificacdes de giroscopios sdo: os mecani-
cos; os opticos e os MEMS[25]. Note que os sensores que aqui estdo descritos ndo compdem uma lista muito
extensa. Se o leitor se interessar pelo tema, recomenda-se a leitura da referéncia [28].

Giroscépios Mecanicos sdo instrumentos compostos basicamente por uma roda giratdria acoplada a dois
gimbals que permitem que a roda possa rotacionar em todos os tr€s eixos como apresentado na Figura 2.4. O
seu funcionamento se baseia no principio da conservacio da quantidade de momento angular, que faz com que
a roda giratéria resista a variagdes em sua orientagdo. Portanto, quando um giroscépio mecénico é submetido
a alguma movimentacdo angular, ou seja, a uma rotagdo, a roda giratéria tenderd a manter a sua orientacao
global constante mediante alteracdo dos angulos entre os gimbals que a sustentam. Dessa forma, pode-se
medir a orienta¢do do giroscopio através dos angulos entre os gimbals. Importante observar que, no caso dos
giroscépios mecanicos, o que se € medido € a orientagdo do dispositivo. O mesmo ndo acontece com outros
tipos de giroscépios mais modernos, como serd apresentado em seguida.

Giroscépios Opticos como os Giroscépios de Fibra Optica (FOG na sigla em inglés) fazem uso de pro-
priedades da luz para medir a velocidade angular. Um FOG consiste em uma espiral de fibra éptica na qual sdo
introduzidos dois feixes de luz, um em cada uma das dire¢des possiveis. Caso o sensor esteja sendo submetido
a uma movimentacao angular, o feixe de luz que estd percorrendo a fibra na direcao da rotagdo ird percorrer um
caminho mais longo até sair da fibra do que o feixe que estd percorrendo a dire¢do contrdria a rotagdo como

pode ser observado na Figura 2.5. A este fendmeno dé-se o nome de Efeito Sagnac.

Quando os dois feixes de luz saem da espiral de fibra 6ptica, eles sdo combinados. O desvio de fase
provocado pelo Efeito Sagnac faz com que este novo feixe de luz origindrio da combinag@o dos dois feixes
iniciais tenha a intensidade variando de acordo com a velocidade angular. Dessa forma, é possivel medir, a
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Ponto de entrada do feixe

Figura 2.5: Efeito Sagnac. As linhas pontilhadas representam o caminho percorrido pelo feixe de luz viajando
na dire¢@o da rota¢do enquanto que as linhas sélidas representam o caminho percorrido pelo feixe de luz que
viaja na direcdo oposta a rotacdo. 6 é o angulo que o giroscépio se movimentou enquanto os feixes de luz
viajavam.

partir desse feixe combinado, a velocidade angular a que estd sendo submetido o giroscépio. Ao contrdrio
dos giroscépios mecanicos, os FOGs ndo apresentam nenhuma parte mével. Sua precisdo estd atrelada ao
comprimento da espiral de fibra éptica, quanto maior ela for, maior serd a precisio.

Mesmo ja estando disponiveis hd muitos anos, os giroscépios Opticos e mecanicos ainda contam com um
grande nimero de pegas e dependem de uma precisdo muito alta na sua fabricagdo. Sendo assim, os precos
finais aos quais sdo submetidos no mercado ainda sdo elevados. Em contrapartida, os giroscépios MEMS
podem ser fabricados em larga escala e com um nimero bem reduzido de pegas. Isso confere ao sensor um nivel
de popularidade muito alto, pois, como ¢ facil de ser fabricado, seu custo final é bastante acessivel[25]. Isso
fez com que a maioria das UMIs adotassem este tipo de sensor para realizar as medicdes inerciais angulares,
por essa razdo, esse tipo de sensor serd explorado em mais detalhes.

Seu funcionamento ¢ relativamente simples e baseado no Efeito Coriolis[28]. Este efeito diz que, se uma
massa m estiver com uma velocidade angular w e for submetido a uma velocidade linear v, serd exercida sobre
esta massa a forca Coriolis:

Fo = —2m(w x v). 2.1

Os Giroscépios MEMS apresentam em sua composi¢ao estrutural algum elemento vibratdrio para que seja
possivel medir o Efeito Coriolis. Este elemento vibratério pode apresentar diversos formatos, mas o mais
simples de todos eles é apenas uma Unica massa que € submetida a uma vibragdo ao longo de um Unico eixo
(eixo de acionamento), como ilustrado na Figura 2.6. Quando o giroscépio € submetido a uma rotagdo, outra
vibragd@o serd induzida no eixo perpendicular (eixo sensitivo da Figura 2.6) em razdo da Forca Coriolis. A
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Figura 2.6: Girosc6pio MEMS de massa vibratéria.

velocidade angular a que o giroscopio estd sendo submetido pode ser calculada a partir dos efeitos desta forca.

Os giroscépios MEMS apresentam como desvantagem em relag@o aos seus equivalentes mecanicos e Op-
ticos o fato de ndo apresentarem a mesma acurdcia. Mas recentes avancos em sua fabricagdo vem reduzindo
cada vez mais os seus erros de leitura o que os torna ainda mais atrativos do que j sdo pelo fato de serem muito
mais baratos[29, 28].

Os erros que podem interferir em giroscépios MEMS sdo de diversas origens e possuem causas e efeitos
para a integragdo (da velocidade para a posi¢do angular) variados. Um dos tipos de erro mais comuns € o viés
(mais comumente referido pelo termo em inglés “bias”) que perturba as leituras do sensor. Este viés pode
ser entendido como sendo a média das leituras de velocidade angular do giroscépio quando o mesmo ndo estd

sendo submetido a rotacdo alguma[28].

Este tipo de erro é normalmente medido em °/h (graus por hora). Assumindo um erro e de viés como o

descrito, quando integrado, gera um erro na estimativa da posi¢do angular que cresce linearmente com o tempo

6(t) =e€-t. (2.2)

Este viés no sensor pode ser calculado fazendo a media das leituras do giroscépio por um longo periodo
de tempo sem que o mesmo seja submetido a qualquer rotagdo. Uma vez que este viés for calculado, basta

subtrai-lo de todas as medidas do sensor para obter leituras ndo enviesadas[28].

Outro tipo de erro que altera as medidas dos giroscépios MEMS € o causado por ruido termomecénico.
Este ruido oscila em uma frequéncia maior que a taxa de leitura do sensor. Dessa forma, ocorre que as leituras
do giroscopio sdo perturbadas por uma sequéncia de ruido branco, que nada mais é do que uma sequéncia
de varidveis aleatérias descorrelacionadas e com média zero, onde cada varidvel é igualmente distribuida e

apresenta variancia o2,
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Para descobrir o efeito que esse tipo de ruido causa no processo de integragdo dos dados coletados pelo
sensor, faz-se a andlise da integracdo deste erro isoladamente: Sendo N; a i — ésima varidvel aleatéria na
sequéncia de ruido branco, tem-se que cada V; € igualmente distribuida e apresenta média:

e variancia:

Var(N;) = Var(N) = 0.

Pela defini¢@o de sequéncia de ruido branco, tem-se ainda que

CO’U(Ni,Nj) =0
para todo 7 # j.

O resultado da integrac@o do ruido branco €(¢) ao longo do periodo t = n - §; é:

t
/ e(T)dr =6 Y N; (2.3)
0 -

onde n é o ndmero de leituras realizadas pelo sensor durante o periodo e d; é o tempo que se passa entre duas
leituras consecutivas. Utilizando-se da linearidade da operagdo de esperanga, isto é, sabendo que E(aX +
bY) = aE(X) +bE(Y) e que Var(aX +bY) = a*Var(X) + b*Var(Y) + 2abCov(X,Y) (onde a e b sdo
constantes e X e Y sdo varidveis aleatdrias), tem-se que:

t
B / e(r)dr) = &, -n- B(N) =0 2.4)
0
t
Var(/ e(r)dr) =0:2-n-Var(N) (2.5)
0
5t o 2.6)

Dessa forma, percebe-se que o ruido branco adicionado as leituras da velocidade angular do giroscépio

causa um Random Walk no sinal integrado (posi¢do angular) com um desvio padrao

og(t) =o/d; - t 2.7

que cresce proporcionalmente a raiz quadrada do tempo[29, 28]. Normalmente os fabricantes especificam este
desvio padrio em °/v/h.

Ainda existem outros erros que podem interferir nas amostras obtidas por giroscépios MEMS. Mudancas
na temperatura, tanto ambiente quanto do préprio sensor durante o funcionamento, podem alterar o viés (que é
dado como constante) do sensor. Importante perceber que este tipo de alteragdo ndo é percebida no cédlculo do
viés, pois este € medido em situagdes controladas (e.g. temperatura ambiente constante).

Qualquer alteragdo no viés calculado do sensor vai culminar em um erro na posi¢do angular que cresce

linearmente com o tempo, como mostrado na equagdo 2.2. De maneira geral, a relagdo entre temperatura
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Tabela 2.1: Resumo das fontes de Erro em Giroscépios MEMS

Tipo de Erro Descricao Resultado na Integracio
Um erro linearmente crescente na
estimacdo da posicdo angular:
Viés Um viés constante € nas leituras do
sensor O(t)=¢€-t
Um Random Walk no angulo da posicao
angular, com desvio padrdo crescendo
proporcionalmente com a raiz quadrada do
Ruido Branco Ruido branco com desvio padrao o tempo:
op(t) = o/ - t
Qualquer viés residual integrado causa um
Variacdo na Um viés residual que é dependente da | erro na medida da orientago que cresce
Temperatura temperatura linearmente com o tempo.

e variagdo do viés do sensor € ndo linear. Vdrias UMIs possuem um sensor de temperatura interno que é

utilizado para tentar corrigir esta alteracdo no viés causada pela mudanca de temperatura.

A tabela 2.1 apresenta um resumo dos erros aqui apresentados, que podem ser tidos como os mais influentes
no caso dos giroscépios MEMS[29].

2.2.2 Acelerometro

Acelerometros sdo sensores utilizados para medir aceleracdo linear[25, 22]. Seu uso vem ficando cada vez
mais frequente com a popularizagdo de versdes baratas e simples de fabricar. Juntamente com o giroscépio,
ele forma a base da navegagdo inercial. Existem basicamente duas classificacdes para os acelerdmetros: eles
podem ser sensores mecanicos ou de estado s6lido[29].

Os acelerdmetros mecanicos apresentam tanto a montagem quanto o funcionamento bastante simples. Eles
sdo compostos basicamente por uma massa, que tem sua posicao rastreada, sustentada por molas (de coeficiente
elastico conhecido). Quando uma aceleragdo incide sobre o sensor, a massa se desloca de maneira proporcional
a forca F' que estd atrelada a aceleragdo em questdo. A segunda Lei de Newton é entdo empregada para que
se possa calcular a aceleracdo que estd agindo sobre o dispositivo. A Figura 2.7 apresenta um esqueméatico
de um acelerometro mecanico. Note que trata-se de uma ilustracio bastante simplificada, mas que ja fornece

compreensdo suficiente das estruturas de um acelerometro desta classificag@o.

Ja os acelerometros de estado s6lido apresentam diversos subgrupos, dentre os quais estdo os chamados
acelerdmetros SAW (da sigla em inglés para Surface Acoustic Wave)[28], que apresentam um funcionamento
interessante: Sao compostos por uma espécie de haste, ou viga, em balanco na qual ressoa uma onda actstica.
Em uma das suas extremidades € acoplada uma massa que € livre para se movimentar, enquanto que a outra
extremidade € fixamente presa a estrutura do acelerdmetro. A Figura 2.8 apresenta um esquemdtico de um
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Figura 2.7: Esquematico simplificado de um acelerdmetro mecanico.

sensor desta classificacdo. Se uma aceleracdo for imposta ao sensor, a massa fixada a viga fard com que a
mesma envergue. Isso fard com que a frequéncia da onda actstica que ressoa na viga seja alterada de maneira
proporcional a tensdo aplicada a haste. A aceleracio a que o sensor foi submetido pode ser reconstruida a partir

desta mudanca na frequéncia da onda.

Mas o que realmente tornou os acelerdmetros tdo populares foi o avango nas técnicas de fabricacdo de Sis-
temas Microeletromecanicos (MEMS, da sigla em inglés), que permitiram que fossem projetados acelerdmetros
de baixo custo[25]. Os acelerdmetros MEMS seguem os mesmos principios dos acelerdmetros ja apresentados,
isto é, podem ser mecénicos ou de estado sélido. Mas assim como os giroscopios MEMS, os acelerdmetros
microeletromecanicos apresentam uma série de fontes de erros em suas medias[28]. Esses erros sero inte-
grados ndo uma (como no caso dos giroscopios que integram a velocidade uma vez para encontrar a posi¢do
angular), mas duas vezes durante o processo de cdlculo da posi¢do a partir da aceleracdo medida. A seguir serd
apresentada uma andlise mais detalhada do efeito da integrac@o desses erros, a exemplo de como foi feito na

secdo anterior com os ruidos presentes nas leituras dos giroscopios.

Assim como apresentado para os giroscopios, acelerdmetros MEMS fazem leituras enviesadas, isto é, as
amostras da acelerac@o coletadas pelo sensor apresentam um viés constante ¢ somado a verdadeira aceleracio
que deveria ser lida. Ao se integrar duas vezes a aceleracdo a fim de se obter a posi¢ao do dispositivo, acaba por
se integrar também e, que provoca um erro na estimativa da posi¢do que cresce quadraticamente com o tempo.
O erro acumulado na posicéo provocado por este viés é:

st)=¢-— (2.8)
onde ¢ representa o periodo de integragdo.

Assim como no caso do giroscopio, para se calcular o viés de leitura do acelerdmetro, pode-se calcular a
média das medidas de acelerac@o obtidas pelo sensor quando o mesmo néo estd sendo submetido a qualquer
aceleracdo. O grande problema desta tarefa estd na existéncia da gravidade, pois esta serd lida como viés por
este procedimento. Sendo assim, é necessdrio conhecer a orientagdo exata do sensor em relacdo a Terra para

que seja possivel distinguir a aceleragdo da gravidade do viés do acelerdmetro[29].

As medidas do acelerdmetro também sofrem perturbacdes causadas por uma sequéncia de ruido branco,
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Eixo de Leitura

Figura 2.8: Esquematico de um acelerdmetro do tipo SAW.

cuja origem estd nas oscilagdes termomecanicas (a exemplo dos giroscépios). Na segdo anterior, foi apre-
sentado que, quando se integra esse tipo de ruido uma vez, o resultado é um Random Walk na saida do sinal
integrado com desvio padriio crescente e proporcional a v/£. Mas como o interesse é em descobrir a posicdo a
partir da acelerag@o linear lida pelo sensor, € necessario integrar o ruido duas vezes para se conhecer os erros
por ele causados nesta estimagdo de posi¢do. Assim, sendo N; a ¢ — ésima variavel aleatéria na sequéncia de
ruido branco adicionada pelo ruido, tem-se que cada IN; é igualmente distribuida e apresenta média:

e variancia:

Var(N;) = Var(N) = o?.

O resultado da dupla integracdo do ruido branco €(¢) ao longo do periodo t = n - §; é:

t pt n i
/ / e(r)drdr =6, 6> N, (2.9)
0 Jo i=1 j=1

n
=07 (n—i+1)N; (2.10)
i=1
onde n é o nimero de amostras coletadas pelo acelerdmetro durante o periodo de integragdo ¢ e §; é o tempo
decorrido entre duas amostras consecutivas do sensor. Desta forma, a expectativa do erro na posi¢do causado
por este ruido é:
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E(A A e(r)drdr) = 62 Z(n — i+ 1)E(N;) (2.11)

=1
=0 (2.12)
e a variancia deste erro é:

t t n
Var( / e(t)drdr) = 6} Z(n —i+1)2Var(N;) (2.13)

0 70 i=1

4 1)(2n+1
_ dn(nt 6)( "D () (2.14)
1

~ g(gt.ﬁ?’.U? (2.15)

onde a aproximacao assume que 9; é pequeno (o que € bastante provavel na realidade, uma vez que a frequéncia
de amostragem dos sensores MEMS costuma ser bastante elevada). Este resultado mostra que a posi¢do linear
calculada a partir das leituras de um acelerometro € sujeito a um erro Random Walk de segunda ordem com
média zero e desvio padrdo

os(t) ~ o - Vi3 - \/§ (2.16)

que cresce proporcional a V3.

Alteracdes na temperatura ambiente ou na temperatura de operag@o do acelerdmetro MEMS também acar-
retam em uma flutua¢des no viés do sensor. Como mostrado na equagdo 2.8, qualquer viés ndo corrigido
que interfira nas medidas da aceleragdo irdo gerar um erro na estimativa da posicdo do dispositivo que cresce
quadraticamente com o tempo.

Como pode-se perceber, os tipos de erros presentes nos acelerdmetros foram os mesmos dos apresentados
para o caso dos giroscopios, e assim como dito na se¢do anterior, estes podem ser tidos como 0s principais
erros que interferem na estimacdo da posicdo a partir dos ruidos presentes nas leituras da aceleragdo linear
capturadas[28]. Os tipos de erros e suas consequéncias aqui mostradas estdo condensadas na Tabela 2.2.

Paralelo com os sensores presentes na natureza:

Na natureza, os seres vivos desenvolveram sensores, de certa, forma andlogos ao giroscopio e ao acel-
erdmetro para conseguirem perceber a velocidade angular e a acelerag@o linear a que estdo submetidos[25, 24].
No caso dos vertebrados, esta percepcao se da no sistema vestibular, que estd abrigado no ouvido interno dos
individuos. Este sistema é composto basicamente por trés estruturas principais: a coclea, o vestibulo e os canais
semicirculares.

O vestibulo abriga dois 6rgdos sensoriais, o utriculo e o sdculo, que conseguem perceber forgas inerciais
e gravitacionais fornecendo ao individuo informagdes a respeito da posi¢do angular e movimentagdo linear
da sua cabeca. J4 os canais semicirculares sdo estruturas que detectam a velocidade angular da cabecga dos
vertebrados. Devido a complexa estrutura tubular destas estruturas, o conjunto delas € normalmente conhecido
como labirinto[25]. A Figura 2.9 apresenta o desenho anatdomico do ouvido interno humano, onde pode-se

observar todas as estruturas antes mencionadas.
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Tabela 2.2: Resumo das fontes de Erro em acelerometros MEMS

Tipo de Erro Descricao Resultado na Integracao
Um erro quadraticamente crescente na
estimagao da posicdo linear:
Viés Um viés constante € nas leituras do /2
sensor s(t) — €. 5

Ruido Branco

Ruido branco com desvio padrao o

Um Random Walk de segunda ordem na
posi¢do linear, com desvio padrdo
crescendo proporcionalmente com a raiz
quadrada do cubo do tempo:

os<t>w-¢t_3~@

Variacdo na
Temperatura

Qualquer viés residual duplamente

., . , integrado causa um erro na medida da
Um viés residual que é dependente da _g~ .
posicdo que cresce quadraticamente com o
temperatura

tempo.

Auricula

A

_
Vestibulo Aparelho vestibular

Nervo vestibulococlear |

Coclea

Janela oval
Janela redonda

Membrana do Timpano

Ossiculos auditiv

Canal auditivo externo | [Trompa de Eustaquio |

vido Ouvido QOuvido
externo médio interno

@1997 Encyclopaedia Britannica, Inc.

Figura 2.9: Ouvido de um ser humano.
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Figura 2.10: O algoritmo da Navegacdo Inercial.

2.2.3 Algoritmo da Navegacao Inercial

Até agora foram apresentados os principios por trds do funcionamento dos sensores presentes em em uma
UMI, que € o dispositivo utilizado para se realizar a Navegacao Inercial. A partir de agora serd apresentado o
algoritmo utilizado para, a partir das leituras do acelerdmetro e do giroscépio de uma UMI , rastrear a posi¢do
e orientacdo de um dispositivo ao qual a unidade de medicao inercial estd fixamente acoplada. Ao longo desta
secdo, serdo utilizados os subscritos s, para se referir a medidas no {SNI}, e g, para indicar que a grandeza se
refere ao {G}.

A Figura 2.10 apresenta o esquema do algoritmo da Navegacao Inercial. No esquematico é possivel perce-
ber todas as etapas do processamento que o sinal da UMI passa para que seja possivel estimar a posigdo e
orientacdo do objeto sendo rastreado. Em resumo, tem-se que a velocidade angular lida pelo giroscépio € in-
tegrada para que seja possivel estimar a orientacdo. Esta orientacdo € usada para projetar as aceleragdes no
{G} (ja que o sensor mede as acelera¢des em relacdo ao {SNI}). Em seguida, é desconsiderada a aceleracdo
da gravidade, para que entdo o sinal corrigido seja integrado duas vezes a fim de que se possa obter a posicao
do objeto.

2.2.3.1 Rastreando a Orientacdo

Teoria

A orientagdo, ou atitude, de um Sistema de Navegacdo Inercial relativa ao sistema de referéncias globais
{G} € obtido a partir do sinal de velocidade angular

W (t)

ws(t) = | wey(t)

wsz (1)
lido pelo giroscépio. Existem varias formas de se representar a orientacdo do SNI, algumas das maneiras mais
comuns de se realizar esta representacdo sdo: angulos de Euler, quaternions unitdrios e matrizes de rotacao[32,
33, 34]. Esta tltima foi a escolhida para apresentar a derivacdo do algoritmo para se rastrear a atitude do SNI.
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Mas derivagdes utilizando de outras representagdes podem ser encontradas em [29].

A matriz de rotagdo R é uma matriz 3 x 3 que pode ser utilizada para “converter” um vetor v, representado
no {SNI} para seu equivalente v, no {G}. Matematicamente:

v, = Ru, (2.17)

a transformac@o inversa é dada por

vs = RTv, (2.18)
uma vez que a matriz inversa de uma matriz de rotagdo € dada pela sua transposta[32].

Para que seja alcancado o objetivo de se rastrear a orientacdo do SNI, é necessdrio conseguir rastrear R ao
longo do tempo. Se a atitude no instante de tempo ¢ é dada por R(t), entdo a taxa de mudanca de R no instante

t é dada por:

: -1 2.1
R(t) 51;1?0 (St ( 9)
onde pode R(t + d;) pode ser reescrito como sendo o produto de duas matrizes
R(t+5;) = R(t)A(t) (2.20)

onde A(t) é a matriz de rota¢do que relaciona o {SNI} no instante ¢ com o {SNI} do instante ¢ + d;. Se g,
dpy € 0g a0 as pequenas rotagdes que acometeram o {SNI} entre os instantes de tempo ¢ e ¢ 4 J; sobre seus
eixos X, y e z, respectivamente, entfio, pela aproximagéo de pequenos angulos, pode-se reescrever A(t) como:

A(t) =1+ 6% 2.21)

onde

SO =| 6. 0 6. |- (2.22)

Assim, por substitui¢do:

R(t) = Jim 5, (2.23)
= lim (WA — RE) (2.24)
5;—0 5t
— lim R(t)(I +0%)— R(t) (2.25)
5;—0 (St
)
= R(t) 51:310 5 (2.26)

No limite §; — 0, a aproximacao de pequenos angulos é vélida, e
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Jm == = Q1) 2.27)
onde
0 —wsz (1) wey(t)
Qt) = ws, (1) 0 —wsy (1) (2.28)
—wsy(t)  wsz(t) 0

¢ a forma matricial antissimétrica do vetor de velocidade angular ws(t). Portanto, para que se rastreie a orien-
tacdo, deve-se resolver a equagao diferencial:

R(t) = R(H)Q(1) (2.29)

que tem a solucdo

R(t) = R(0) - exp / Q) (2.30)

onde R(0) é a atitude inicial do SNI[29].

Implementacao

O giroscépio presente na UMI ndo fornece uma leitura continua de w,(t), na verdade o sensor apresenta
amostras obtidas a uma certa frequéncia. Dessa forma, € necessdrio utilizar um esquema numeérico para integrar
o sinal amostrado. O esquema a ser escolhido depende da aplicagdo. Para curtos intervalos de tempo ou
para aplicacdes que ndo necessitam de tanta precisdo assim do sensor, utilizar a regra dos retingulos ja é
suficiente[29, 28].

Sendo o tempo entre amostras sucessivas da velocidade angular denotado por §;, para um tnico periodo

[t,t + O¢], a solugdo para a equagdo 2.29 pode ser escrita como:

t+38¢
R(t+06,) = R(t) - exp / Q) dt 231)
t
usando a regra dos retdngulos, pode-se escrever:
t+6,
Q(t)dt = B (2.32)
t
onde
0 —We20p  Wsylt
B = Ws 0t 0 —Wsz 0t (2.33)
—Wsy0p  Werly 0
e o vetor
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ws = | Wsy
Wsz
¢ a amostra da velocidade angular correspondente ao periodo analisado. Sendo p = |wsd¢l,

Equagdo 2.32 na Equag@o 2.31 e em seguida realizando a expansdo de Taylor da operacdo exponencial, tem-se:

2 B3 B4

R(t+d;) = (I+B+ +3,+4,+---> (2.34)

2 2B 2BZ
(I+B+!_3!_ ! +) (2.35)

pt 1 p 2
( (1—+5|+ )B+(2|—+6,+--->B> (2.36)
=R(t)-(I+SmpB+ —op B2) (2.37)
P p

que € a férmula para se atualizar a estimativa da orientacdo R sempre que uma nova medida do giroscépio
estiver disponivel.

2.2.3.2 Rastreando a posicdo

Teoria

Seguindo a 16gica apresentada no esquemadtico da Figura 2.10, para que seja possivel rastrear a posi¢do de

um SNI, o vetor de aceleragdo

Ay (1)
as(t) = | asy(t)
as2(t)
obtido pelo acelerdmetro deve ser projetado no {G}:
a, = R(t)as(t). (2.38)

A aceleragdo da gravidade deve entdo ser subtraida e a aceleragao restante deve ser integrada uma vez para que
se obtenha a velocidade linear e mais uma vez para que se obtenha o deslocamento:

vg(t) = v4(0) + / ay(t) —g,dt (2.39)

Sg(t) = s4(0) + /vg(t)dt (2.40)
0

onde v (t)¢é a velocidade inicial do dispositivo, s,(0) € a posigo inicial do mesmo e g, € a aceleragio da

gravidade em relagdo ao {G}.
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Implementacao

Da mesma forma que mostrado no caso do uso do giroscépio para medir a velocidade angular, o acel-
erdmetro ndo fornece uma medida do sinal constante de a(¢), sendo assim, é necessario utilizar de técnicas de

integracao numérica para que seja possivel recuperar o deslocamento do dispositivo no periodo em questao.

Utilizando a regra dos retangulos para se realizar as integrag¢des, a férmula de atualizacdo da posi¢do pode
ser escrita como:

Vg (t+0p) = vg(t) + 0 - (ag(t + 0r) —gg) (2.41)
Sg(t+6t) = Sg(t) +5t -'vg(t—i—ét) (242)

2.2.3.3 Propagacdo de erros

Os erros que surgem das leituras realizadas pelo acelerdmetro sdo propagadas pelas duas integracdes e
resultam em um erro direto na posi¢@o estimada, como ja mostrado na se¢do 2.2.2. O que agora também se torna
evidente € que os erros que surgem na leitura da velocidade angular também resultam em erros que incidem
diretamente sobre a posicdo, uma vez que a matriz de rotagdo R, que € calculada a partir das amostras do
giroscopio, € utilizada para realizar a projecao das leituras do acelerdmetro no {G}[29]. Um erro na estimacao
da orientacdo fatalmente desencadeard em um erro na projecio da aceleracio e, consequentemente, em um erro
na estimagdo da posi¢do, seja porque as integragdes irdo levar em conta aceleragdes nas dire¢des erradas ou
seja porque se torna impossivel de remover a acdo da gravidade com a precisdo adequada.

Conforme evidenciado nas Tabelas 2.1 e 2.2, os erros que surgem nos sensores da UMI crescem conforme
o tempo de operacdo do dispositivo avanga[28]. E como é muito dificil de se trabalhar em uma situacdo em que
a UMI ndo € sujeita a erros, € praticamente impossivel contar apenas com a Navegacdo Inercial para se estimar
a posi¢do de um rob6é mével.

2.3 ODOMETRIA VISUAL

Odometria visual € o nome que se dd a técnica de estimacao da trajetdria percorrida por um agente (veiculo,
pessoa, robd movel...) a partir da sequéncia de imagens capturadas por uma ou mais cameras fixamente
acopladas ao seu corpo[15]. As aplicagdes para esse tipo de técnica vao desde robdtica mével até aplicagdes
de realidade aumentada. O termo Odometria Visual foi primeiramente empregado em [35], e foi escolhido
devido a sua semelhanca com a odometria que, a partir de integracdes das voltas das rodas, consegue estimar
qual foi a trajetdria percorrida por um veiculo[15]. De maneira semelhante, a Odometria Visual também estima
a trajetéria do agente de maneira incremental, a partir de mudancas nas imagens que sdo geradas devido a
movimentacio da cAmera embarcada.

Para que a Odometria Visual funcione corretamente, € necessario que a camera esteja em um ambiente com
boa iluminacio e com boa textura, para que seja possivel extrair a movimentagdo entre as imagens[15, 16, 35].
Além disso, a cAmera deve capturar imagens com uma frequéncia suficiente para que exista superposigdo de
cenas em imagens consecutivas.
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Imagem 1 Imagem 3

R, ¢ R; t;

Imagem 2

R, t,

Figura 2.11: Representac@o de uma cena de multiplas vistas, com cameras em posi¢des e orientagdes diferentes.
A presenca de pontos do objeto em imagens diferentes é utilizada na SFM para se estimar a posicdo 3D do
ponto, bem como as posicdes e orientagdes das cAimeras que capturaram as imagens.

A Odometria Visual pode ser entendida como um caso particular da 4rea de estudo da visdo computacional
chamada de SFM (do termo em inglés Structure From Motion)[18], onde, a partir de miltiplas imagens de
uma mesma cena, capturadas com uma ou mais cameras de pontos de vista diferentes, estima-se a posi¢do no
espago onde as cameras estavam no momento que as imagens foram capturadas bem como as posicdes dos
pontos tridimensionais que sdo projetados em pixels nas imagens. Técnicas de SFM sdo muito utilizadas para
se realizar o mapeamento tridimensional de ambientes, ou mesmo de objetos mas, de maneira geral, pouco
importa a ordem ou instante de tempo que as imagens foram obtidas. O que difere a Odometria Visual das
demais técnicas de SFM ¢€ justamente o fato de se estar interessado em estimar as posi¢des da camera ao
longo do tempo, estimando assim, sua trajetdria a medida que ela captura imagens[18, 35, 15]. A se¢do 2.3.1
apresenta em mais detalhes a defini¢do do problema da Odometria Visual.

2.3.1 Formulacao do Problema

Um agente se movimenta em um ambiente enquanto uma (ou mais) cdmeras, fixamente acopladas ao seu
corpo, capturam imagens a intervalos discretos de tempo k. Essas imagens sdo denotadas por

Ingy = {Io, 11, ..., In}

no caso de sistemas que possuem apenas uma Unica cimera (monoculares). Para sistemas stereo (com duas

cameras) adiciona-se um subscrito para indicar de qual cAmera veio a imagem capturada: I, o., = {Ic0, le 1, - -

para as imagens vindas da cmera da esquerda e Iy 0., = {l4,0,la1,---,ldn} para as imagens vindas da
camera da direita. Para casos com mais cdmeras, aplica-se 16gica semelhante.
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Buscando simplificar, adota-se que o sistema de coordenadas da cAmera, que também ¢é representado por
{CAM}, é o mesmo do agente em movimento. No caso de um sistema stereo, o sistema de coordenadas do
agente € escolhido como o mesmo do sistema de coordenadas da cAdmera da esquerda.

A posicdo e orientacdo no espaco da cimera em dois instantes adjacentes de tempo k — 1 e k, sdo rela-

cionadas pela transformagdo de corpo rigido T}, ;1 € R*** de modo que:

Ry trpr—

0 1 (2.43)

Tir—1=
onde Ry ;—1 € SO(3) é a matriz de rotagdo que representa a rotagdo ocorrida entre os instantes de tempo em
questdo, da mesma forma, &5, ;1 € R3*1 ¢ o vetor de translacdo ocorrido entre 0s mesmos instantes de tempo.

O conjunto

Tin ={T10, - Th—1}

contém todas as movimentacdes consecutivas realizadas pela cAmera entre cada dois instantes de tempo. O

conjunto de poses da cAmera:

Con ={Co,C1,...,Cp}

contém as transformacdes aplicadas a cAmera a partir da pose inicial no instante de tempo k& = 0, ou seja, apre-
senta a trajetéria percorrida pela cAmera. Dessa forma, a pose atual da cimera pode ser calculada concatenando
todas as transformacdes Ty, ,—1 (k = 1,...,n) de modo que:

Cn = n—lTn,n—l (244)
com Cj sendo a pose inicial da cAmera no instante de tempo k = 0.

O objetivo da Odometria Visual é descobrir as transformacdes T}, ;1 a partir, unicamente, das imagens
I—1 e Ixe, com este resultado, concatenar as transformacdes encontradas para que se consiga recuperar a
trajetéria Cy.,, da camera. Ou seja, fica evidente que a Odometria Visual consegue estimar a trajetdria incre-

mentalmente, pose depois de pose[35, 15, 36, 4, 17, 16].

Categorias de Odometria Visual

Como dito anteriormente, as técnicas de Odometria Visual podem ser classificadas quanto ao ndimero de
cameras que sdo utilizadas para se reconstruir a trajetoria percorrida pelo agente. Quando se utiliza apenas uma
unica cdmera, tem-se a chamada Odometria Visual Monocular, e Odometria Visual Stereo € o nome que se da
para quando a mesma € realizada com duas cameras. No que diz respeito a quantidade de cAmeras utilizadas,
essas sdo as duas principais classifica¢des presentes na literatura[15].

Mas ainda é possivel realizar outras classificagdes em relacdo as técnicas de Odometria Visual que vao
além da quantidade de sensores visuais utilizados[15, 16, 35]. Por exemplo, para que o sistema seja capaz de
estimar a movimentagdo ocorrida entre um frame e outro, ele precisa realizar uma especie de triangulacio entre
pixels (ou grupo de pixels), que estdo presentes em duas imagens consecutivas, e seus pontos reais que geram

as projecdes nas imagens. Essa triangulacdo pode ser realizada a partir de diferentes representacdes dos pontos
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em questdo: No caso de sistemas stereo, tem-se a possibilidade de, a partir da disparidade e de informagdes a
respeito da montagem das cameras, recuperar a profundidade dos pontos projetados nas imagens, isto &, existe
como se encontrar todas as coordenadas tridimensionais dos pontos projetados. Sendo assim, existem sistemas
de Odometria Visual Stereo que realizam essas triangulagdes tratando os pontos projetados como pontos no
espago 3D e recuperando a movimentagdo das cameras como a solugdo de um problema de alinhamento de
pontos 3D para 3D. Ainda no caso de sistemas Stereo, a partir de [35], foram apresentadas novas técnicas
que ndo mais necessitavam da representagdo tridimensional dos pontos projetados nas imagens para que fosse
possivel recuperar a movimentagdo das cameras, isto é, a estimacdo do deslocamento das cameras também
pode ser a solu¢do de um problema de alinhamento de pontos 3D para 2D. Mesmo com a possibilidade de se
obter a informagdo 3D a respeito dos pontos que sdo projetados nas imagens Stereo, ainda existem técnicas
que, fazendo uso do tensor quadrifocal para, a partir de uma solugdo de alinhamento de pontos 2D para 2D,
recuperar a movimentagao realizada pelas cameras[36, 4, 17, 16, 37, 38, 39, 15].

J4 no caso da Odometria Visual Monocular, ndo se consegue recuperar informagdes tridimensionais dos
pontos projetados na imagem capturada pela camera[18, 19, 15]. Isso porque € impossivel descobrir a escala
a partir de imagens obtidas com cameras monoculares[40, 41]. Sendo assim, a solu¢do encontrada para a esti-
macao da movimentagdo realizada entre duas capturas por uma Unica camera se dd a partir de uma solucao de
alinhamento de pontos 2D para 2D e com o agravante de se desconhecer a escala em que se deu a movimen-
tagcdo estimada. Sistemas monoculares podem ainda ser classificados com base no tipo de cdmera que utilizam,

sendo dois dos mais comuns os de cAmera perspectiva e os de cimera omnidirecional[15].

Por fim, os sistemas de Odometria Visual podem ser categorizados a partir do tipo de informagdo que
buscam nas imagens capturadas. Existem os sistemas baseados em features [35, 15], isto €, sistemas que
procuram pontos salientes nas imagens que podem ser encontrados em outras imagens subsequentes, existem
também as técnicas que se utilizam da prépria intensidade dos pixels das imagens capturadas para se extrair
informagdes de movimentacdo [4, 17], chamadas de técnicas baseadas na aparéncia (appearence-based) e
também existem os sistemas que fazem uso das duas informacdes, tanto pontos salientes quanto intensidade
dos pixels das imagens e sdo conhecidas como técnicas hibridas[36, 15].

No presente trabalho, daqui em diante, sempre que se falar de Odometria Visual, deve-se pensar no caso
monocular, de cadmera perspectiva e baseado em features. As se¢des seguintes entrardo em mais detalhes a
cerca do funcionamento desta categoria de Odometria Visual.

2.3.2 Teoria

Para se entender o funcionamento da Odometria Visual, é necessario conhecer o modelo matematico da
cimera. O modelo para cAmera perspectiva mais comumente utilizado na literatura é baseado na projecio
pinhole [19, 18, 22], onde a imagem € formada pela interse¢ao dos raios de luz vindos da cena que passam pelo
centro de projecdo da cimera com o plano focal.

T
Um modelo de camera serve basicamente para relacionar um ponto tridimensional P = [ X Y Z }
T
representado no {CAM} com seu correspondente projetado no plano da imagem p = [ U v ] .

Uma formulagao bastante simplificada deste modelo pode ser dada por:
X
w= 1 +uo (2.45)
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Y
v=fp (2.46)

onde u e v sdo as coordenadas do pixel na imagem resultado da proje¢do do ponto P, (ug,vg) corresponde
as coordenadas do centro da projecdo na imagem e f € a distancia focal da camera. Esse modelo pode ser

expresso, em coordenadas homogéneas e a menos de um fator de escala w, em notagdo matricial na forma:

X
wu f 0 u O v
wv [ =10 f v O P (2.47)
w 00 1 0 1

Um maior detalhamento a respeito do modelo de cAmera utilizado no desenvolvimento deste trabalho serd
apresentado na secdo 2.5. Mas este modelo descrito pela Equacdo 2.47, apesar de ser bastante simplificado, é
suficiente para mostrar as consequéncias de uma movimentacido da camera nos pixels projetados na imagem
como serd feito a seguir.

Suponha que a cAmera esteja se movendo com velocidade angular

e com velocidade linear

Va
V=|1V,
|2
ambos em relagdo ao {G}. Sendo P um ponto tridimensional representado no { CAM}, sua velocidade repre-
sentada no mesmo sistema de coordenadas pode ser expressa por:

P=wxP+YV. (2.48)

Substituindo as Equagdes 2.45 e 2.46 em 2.48, pode-se expressar as derivadas das coordenadas de P como

funcdes das coordenadas u e v de sua projecdo no plano da imagem como:

. Z

X = Zw, — ”7% +V, (2.49)
L uZ

Y = “7% — Zw, +V, (2.50)
. Z

Z:?(vww—uwy)—&—Vz. (2.51)

Fazendo uso da regra do quociente para se calcular as derivadas de u e v, tem-se que:

ZX - XZ

=" (2.52)
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Figura 2.12: Deslocamento de pixels correspondentes em dois frames consecutivos devido a movimentacao da

camera.

_f vz uz | Z
= = y— — - = — .
7 7| Zw, 7 w, +Vy 7|7 (vwy — uwy) + V, (2.53)
2 2
= év_t - %VZ - %wm + f%wy — . (2.54)
e de maneira andloga, tem-se que:
2 2
. +
O = évt _ %Vz _ f%wx + %wy + uw, . (2.55)

Reescrevendo as equagdes 2.54 e 2.55 em formato matricial, obtém-se:

Va
Vy
2 2

L I A R S ey el Ve 2.56
3 - f v 240 uv X (2.56)
v 02z -2 = Tooou Wa

Wy

_wZ_

onde fica claro que uma movimentagdo na camera entre capturas de imagens acarreta em um deslocamento de
pixels[25]. A Figura 2.12 mostra de maneira visual este deslocamento. Esta relacdo entre deslocamento dos
pixels entre dois frames consecutivos e a movimentacdo espacial da cimera € o que torna a Odometria Visual
possivel.

Como pode-se perceber na Equagdo 2.56, ter o conhecimento dos elementos do modelo matemadtico da
camera € crucial (no caso do modelo simplificado apresentado na Equagdo 2.47, é necessario se conhecer a
disténcia focal f e o centro de proje¢do da cAmera (ug, vp)). O processo no qual se busca conhecer, ou estimar,
os valores destes elementos é conhecido como Calibragdo da Camera[20, 18, 19] e serd apresentado na secdo
2.5. A seguir, serd detalhada a implementacdo da Odometria Visual e ficard mais evidente essa dependéncia
destes parametros.
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Movimentagao
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Figura 2.13: Diagrama de blocos mostrando os principais componentes de um sistema de Odometria Visual.

2.3.3 Implementacao

Na Figura 2.13 € apresentado um diagrama de blocos no qual sdo mostradas as principais etapas da Odome-
tria Visual. Como pode-se perceber, o diagrama comega pela sequéncia de imagens que abastece o sistema. O
objetivo principal é que a cada duas imagens consecutivas seja estimada a movimentagdo a qual a cimera foi
submetida entre as capturas das imagens.

Retomando ao diagrama, depois de ser abastecido com a sequéncia de dois frames consecutivos, o sistema
procura por pontos salientes no primeiro destes frames. Isso se dd com o auxilio de técnicas de deteccdo
de pontos que sejam faceis de serem identificados e reconhecidos (como cantos, bordas e quinas presentes
nas imagens). Algumas das técnicas de detec¢@o de features mais utilizadas sdo: FAST, SIFT, SURF e ORB
[42, 43, 44, 45]. Uma lista das principais caracteristicas e detalhamento do funcionamento de cada uma destas
e de outras técnicas pode ser encontrada em [15] e [16]. Mas o importante € ressaltar que, ao final desta etapa,

o sistema de Odometria Visual identifica pontos de interesse no primeiro frame.

Na préxima etapa, ocorre a procura das features encontradas no primeiro frame na segunda imagem. Isto é
feito por técnicas de rastreamento, como o rastreador Lucas Kanade[46], s6 que, mais uma vez, ndo € de inter-
esse do presente trabalho apresentar esta ou outras técnicas de rastreamento, recomenda-se que o leitor busque
mais informagdes em [47]. Ao final desta etapa o sistema possui pontos no segundo frame, representados por
P, que correspondem aos mesmos pontos salientes selecionados no primeiro frame, estes, representados por
p;.

A partir deste conjunto de pares de pontos correspondentes é possivel calcular a chamada Matriz Essencial[18,
15]. Esta matriz nada mais é que uma especializa¢do da Matriz Fundamental no caso de a cimera usada ser cal-
ibrada (ou seja, se conhecer os pardmetros do modelo da camera). Essas matrizes sdo elementos da Geometria
Epipolar [18] que relacionam, geometricamente, pontos de imagens de uma mesma cena de vistas diferentes.
A matriz Essencial E estd presente na constante epipolar:

PTEp=0 (2.57)
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onde p e p’ sdo as coordenadas normalizadas [18] dos pontos encontrados na primeira e na segunda imagem,
respectivamente. A matriz E carrega as informagdes a respeito da movimentagdo da cAmera entre as capturas
a menos de uma escala na translacdo. Isso fica evidente ao se constatar que E pode ser formulada como:

E=[t R (2.58)

X

onde R representa a matriz de rotaciio que corresponde a orientacdio da camera ao capturar a segunda vista da
T

cena em relacdo a orientacdo da primeira capturae t = [ e ty t, } corresponde ao vetor de translagdo, a
menos de uma escala, que representa o deslocamento espacial da cAmera entre a primeira e a segunda captura.
Na Equacio 2.58 o vetor de deslocamento estd apresentado na forma:

0 —t. t,
tl,=1 t. 0 —t, |. (2.59)
—t, t, O

E possivel aproveitar a formulagio de E presente na Equagdo 2.58 para recuperar qual foi a movimentagio
desempenhada pela cAmera entre as duas capturas. Isso € feito a partir de pelo menos cinco pontos comuns as
duas imagens, essa solugdo foi apresentada em [48], mas também pode ser feito de maneira direta a partir de

oito pontos comuns as duas imagens como descrito a seguir [21].

A partir da Equag@o 2.57, percebe-se que, para cada feature presente em ambas as imagens, pode-se escrever

a constante epipolar na forma:

at’ W'v W av’ o0 v a4 o 1 } E=0 (2.60)
T

onde £ = { e e €3 e4 €5 eg ey eg €y ¢ a representacdio vetorial da matriz Essencial.
Empilhando oito destas constantes, pode-se escrever o sistema de equacgdes lineares na forma AE = 0, e
resolvendo-o, € possivel encontrar os elementos da matriz E. A solucdo para este sistema de equagdes ho-
mogéneas pode ser facilmente encontrada utilizando a Decomposicdo de Valores Singulares (DVS). A DVS da
matriz A é da forma A = USV7T. Com base neste resultado, e de posse das propriedades que definem a matriz
Essencial [18], pode-se recuperar quatro possiveis solucdes para R e t que formam a mesma E. Essas quatro
possiveis solucdes sdo da forma:

R=U (xwh)v" (2.61)
], =U(+W)SU" (2.62)
onde
0 +1 0
W=|F1 0 0. (2.63)
0 0 1

Apesar de surgirem quatro possiveis solucdes, apenas uma delas pode satisfazer as propriedades fisicas do

movimento e da captura das imagens, pois em trés das solugdes percebe-se que, em ao menos uma imagem,
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Figura 2.14: As quatro possiveis solugdes para a reconstru¢do de R e t a partir de E.

a cena se encontra atrds da cdmera (o que impossibilita a captura da cena pela cAmera). Isso pode ser bem

observado na Figura 2.14, que apresenta de maneira visual as quatro possiveis solugdes.

Assim sendo, finalmente tem-se recuperada a matriz de rotagdo Iy ;1 € o vetor de translagdo £y, 1 que
caracterizam a transformacado de corpo rigido sofrida pela cAmera no intervalo entre as capturas das imagens
Iy e I—1. A partir deste ponto, seguem as demais operagdes para a recuperacdo da trajetéria da cimera

apresentadas na secdo 2.3.1.

A implementacao de um sistema de Odometria Visual, como ficou evidente, depende da correta localizagao
dos pontos p e p’ correspondentes em ambas as imagens, isto €, € crucial que o ponto p; encontrado na imagem
I)._1 corresponda ao ponto p; presente na imagem Ij. Caso contrdrio, ou seja, caso esta correspondéncia
tenha sido mal executada (falsa correspondéncia) a rotac@o e translacdo recuperadas da matriz F calculada
serdo diferentes das reais translagdo e rotag@o. Para se evitar esse tipo de erro, € comum que técnicas como a
RANSAC sejam implementadas a fim de se remover outliers, recomenda-se a leitura de [16] e [49] para se ter

uma boa nocdo das possiveis formas de se aplicar o RANSAC no problema da Odometria Visual.

Ainda podem ser realizadas algumas etapas de refinamento da estimagdo da trajetdria da camera, como uma
varredura de uma janela temporal dos ultimos n frames a fim de se corrigir alguma eventual ma estimagao de
movimentacdo. A esse tipo de técnica da-se o nome de Bundle Adjustment [50]. O leitor pode encontrar uma

boa referéncia sobre as formas de se implementar essa corregdo em [15] e [16].

Para finalizar, ¢ importante que o leitor termine esta secdo com o entendimento de que a Odometria Visual
depende diretamente da correta calibracdo da cAmera. Sem o conhecimento dos parametros que descrevem
o modelo matemdtico da camera, ou mesmo com valores errados destes parametros, ndo é possivel chegar ao
calculo da matriz Essencial verdadeira e, consequentemente, ndo se consegue recuperar R e t. Outra importante
observacgdo, é que a Odometria Visual Monocular fornece estimacao da trajetéria a menos de uma escala que
deve ser descoberta a partir de obervacdes de outros sensores[15, 40, 41, 31].
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2.4 FUSAO SENSORIAL

Fusdo sensorial € o nome que se dd ao processo de combinagio ou integracido da informagdo obtida, ou
medida, por diferentes sensores a fim de se produzir um conjunto de dados mais especifico, abrangente e
unificado a respeito de algum evento ou estado que foi observado pelos sensores[27, 6]. De maneira geral, se
bem sucedida, a fusao sensorial é capaz de atingir uma acurdcia muito maior, isto é, reduz a incerteza a respeito
de um estado predito, e realizar inferéncias mais especificas do que as que se poderiam ser feitas utilizando

apenas um Unico sensor.

Em outras palavras, a utilizacdo de mais de um sensor observando um certo agente ou grandeza (ou
grandezas relacionadas) faz com que se tenha uma maior confianca a respeito da medida, além disso, pode-se
fazer inferéncias a respeito de grandezas nio observadas diretamente[40, 41].

2.4.1 Classificacoes

A fusdo sensorial pode ser classificada quanto a topologia da configura¢do dos sensores utilizados[6]. Da-
se o0 nome de Complementar para a configuracdo na qual os sensores utilizados ndo dependem uns dos outros
diretamente para realizar suas medidas. Neste caso, um sensor monitora uma regiao ou um estado enquanto
outro faz medidas a respeito de outra regido ou outro estado e, de posse da combinagdo das duas medidas, pode-
se ter um conhecimento mais completo a respeito do fendmeno observado. Um exemplo bastante simples deste
tipo de topologia é o uso de multiplas cAmeras para se observar diferentes partes de um ambiente. Juntando as

imagens de todas as cAmeras tem-se uma visdao completa do ambiente.

Outro tipo de configurac@o de sensores ¢ a Competitiva[27]. Neste tipo de topologia, tem-se que multiplos
sensores sdo utilizados para fazer medidas ou observagdes independentes de um mesmo atributo. Esta configu-
racdo fornece leituras com maior robustez uma vez que as multiplas leituras podem ser utilizadas para detectar

falhas ou inconsisténcias em dados de algum sensor.

Uma terceira forma de se dispor dos sensores é pela chamada topologia Cooperativa[6, 27]. Neste tipo
de configuracdo, informacdes obtidas de sensores independentes entre si sdo utilizadas para se derivar uma
informagao que néo seria possivel observar com o uso de um tnico sensor isolado. Um exemplo cldssico deste
tipo de topologia € o caso da visdo stereo, onde a partir da combinac¢do de duas imagens 2D, fornecidas por duas
cAmeras em diferentes vistas, consegue se estimar a profundidade da cena. E bastante dificil de se projetar uma
fusdo sensorial cooperativa, uma vez que os dados resultantes desta fusdo sdo muito sensiveis a imprecisdes
presentes nos sensores individuais.

Importante ressaltar que a fusdo sensorial ndo € restrita a utilizacdo de apenas uma topologia. Isto &, estas
configuracdes apresentadas ndo sdo mutualmente excludentes. Configuracdes hibridas utilizam as vantagens de
todos os tipos de configura¢des e podem ser utilizadas na maioria dos casos em que se deseja realizar a fusio
sensorial[6].

Outra maneira de se classificar as técnicas de fusdo sensorial € pelo modelo da arquitetura da fusdo propria-
mente dita. Existem basicamente trés maneiras de se realizar todos os processos que sdo executados pela fusao.
Sdo elas: A arquitetura Centralizada, a Descentralizada e a Hierdrquica. Essas trés arquiteturas se diferenciam
basicamente pela maneira que se processam os dados obtidos pelos sensores.

Meétodos de se realizar fusdo sensorial podem ser baseados em: (1) modelos probabilisticos e estatisticos

33



como inferéncia Bayesiana, teoria da evidéncia e estatistica robusta; (2) minimos quadrados, como Filtros
de Kalman e otimizacdo; ou mesmo (3) outros métodos heuristicos como Redes Neurais Artificiais e Logica
Fuzzy[6].

A préxima secdo ird mostrar em mais detalhes o uso do Filtro de Kalman aplicado a fus@o sensorial, uma
vez que esta ferramenta serd de grande valia para o restante do presente trabalho. Mais informagdes a cerca das

classificacdes de técnicas de fusdo sensorial podem ser encontradas em [6].

2.4.2 Filtro de Kalman como Técnica de Fusao Sensorial

O Filtro de Kalman [51] é uma ferramenta muito utilizada como método de estimacdo de estados de sis-
temas dindmicos. Pode-se atribuir o seu sucesso a sua formulacdo intuitiva no espaco de estados, a sua estrutura
de filtragem recursiva ou mesmo de sua estimacdo baseada na predicdo e corre¢do[7]. Além disso, € uma téc-
nica de facil implementacdo em computadores e com bom repertdrio na execucao de tarefas em tempo real. A
seguir serd apresentada a formulacdo discreta do Filtro de Kalman e como ele pode ser interpretado como uma

ferramenta de fusdo sensorial.

Um sistema dindmico pode ser apresentado de maneira genérica como:

x(k+1) = Az(k) + Bu(k) + w(k) (2.64)
z(k) = Cx(k) + v(k) (2.65)

onde x € o vetor de estados a serem estimados de tamanho n X 1; u € o vetor de de entradas com dimensao
p x 1; z € o vetor de dimensdao m x 1 carregando as medi¢des realizadas; w € o ruido gaussiano branco do
processo, com média nula e matriz de covaridncia @); v é o ruido gaussiano branco da medi¢do, com média
nula e matriz de covaridncia R; A é a matriz de transi¢do de estados com dimensdo n x n, e é responséavel por
propagar o estado x do instante k para o instante k + 1; B € o vetor, ou matriz, de magnitude de entrada; C' é

a matriz de dimensdo m x n que modela a medicao do sistema.

O problema de estimacdo de estados utilizando Filtro de Kalman pode ser entendido como: Dados os
modelos dindmicos do sistema, as caracteristicas estatisticas do ruido que perturba o processo e as medic¢des, o
vetor de medicdes e o vetor de entrada, estimar, de maneira 6tima, o estado do sistema[51, 7].

O processo de estimagdo de estados com o Filtro de Kalman pode ser dividido em dois momentos: (1) etapa
de predigdo, ou de propagacdo de estados, quando se utiliza o modelo de evolugdo do processo do modelo
dindmico para fazer uma predi¢@o do estado no instante k + 1 a partir do estado no instante k; e a (2) etapa de
medi¢do, ou correcdo, na qual, com auxilio do vetor de medicdes, faz-se a corre¢do do estado predito para que

se encontre uma estimagao 6tima do estado x.

Na etapa de predigdo, tem-se que:

&'(k+1) = Az(k) (2.66)
Pll+1)=APK)AT +Q (2.67)
onde #(k) é a estimagdo do estado x no instante k, &'(k + 1) é a estimagio a priori do vetor de estados z,

obtida ao final da etapa de predicao, P (k) é a matriz de covarincia do vetor de estados x no instante k e
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P (k + 1) é a matriz de covariincia a da estimacdo a priori do vetor de estados (também obtida ao final da

etapa de predi¢do).

J4 na etapa de correcdo, tem-se que:

B

(k) = &' (k) + K (2(k) — C&' (k) (2.68)
P(k) = (I - KC) P (k) (2.69)

onde K € o chamado ganho de Kalman dado por:

N R -1
K=PcT (CP'CT + R) . (2.70)

Como pode-se perceber, a estimacio final do vetor de estados &, também chamada de estimacdo a posteri-
ori, apresentada pela Equacdo 2.68, ao final de cada instante de tempo k € basicamente uma jungdo, ou mesmo

uma fusdo, da estimacéo a priori do estado com as medi¢des presentes no vetor z(k).

Pode-se fazer uma interpretacdo do modelo matemético do filtro de Kalman para que ele execute a fusdo
sensorial de dados obtidos por sensores diferentes. Uma possibilidade é modelar o sistema de forma que a
matriz de transi¢do de estados seja nula e o vetor de entradas u seja composto por medi¢des de um dado sensor,
ou grupo de sensores. Desta forma, a matriz B seria responsavel por transformar as leituras dos sensores
deste grupo no vetor de estados x. Sendo assim, quando for calculada a estimacdo a posteriori, o que se terd
serd a fusdo sensorial dos sensores que foram modelados para compor o vetor u com os sensores que foram
modelados para compor o vetor z. Outras formulagdes de fusdo sensorial baseados no Filtro de Kalman podem

ser encontradas em [31].

Importante ressaltar que o Filtro de Kalman deve ser aplicado a sistemas lineares [51, 7]. Quando ndo
se estd lidando com sistemas deste tipo, é necessario fazer uso de uma das variagdes do filtro que tratam de
sistemas nao lineares, como o Filtro de Kalman Estendido ou o Filtro de Kalman Unscented [8].

2.4.3 Vantagens da Fusao Sensorial Visual e Inercial

Combinar as informacdes obtidas através da Odometria Visual e da Navegacgao Inercial faz com que cada
um dos sistemas aproveite as vantagens do outro para que seja realizada uma estimagdo muito mais confidvel a

respeito da posicao e orientagdo do agente rastreado [25].

Como evidenciado na secdo 2.2, os sensores utilizados na navegacdo inercial (acelerdmetros e giroscopios)
apresentam ruidos em suas leituras mesmo quando o agente por eles rastreado ndo apresenta movimento, o
chamado viés do sensor. Este tipo de erro, quando o agente estd parado ou em baixa velocidade, acarretard em
uma grande incerteza associada a estimacdo da posi¢do e orientagcdo, porém, quando o agente se locomove com
uma alta velocidade, apresenta incerteza relativamente baixa associada a estimag¢ao da posicdo e orientagao[25].

No caso da Odometria Visual, como verificado na se¢do 2.3, é necessario encontrar features, ou pontos de
interesse, em pares de imagens consecutivas. Esta tarefa é relativamente simples no caso de o agente rastreado
estar se movendo com baixa velocidade, porém, fica complicada quando o mesmo se locomove muito rapido,
pois as imagens capturadas vao apresentar borrdes e distor¢cdes devido a velocidade da camera durante a captura
[25, 15].
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Outras duas vantagens de se fundir os dados da Odometria Visual com a Navegacdo Inercial sdo: (1) a
partir das leituras dos sensores inerciais € possivel para o sistema visual reconstruir a ordem de grandeza,
ou a escala, em que se deram os movimentos [41, 40]; e (2) com base nas estimagdes de deslocamento da
camera entre duas capturas, os sensores inerciais podem realizar corre¢des em suas estimacdes para minimizar
os erros provenientes das multiplas integracdes dos vieses dos sensores (que inclusive tornavam as estimacdes
de posicdo e orientacdo puramente inerciais praticamente invidveis, uma vez que OS erros crescem com o
tempo)[13, 12, 11, 10, 9].

Sendo assim, é possivel perceber que a Odometria Visual e a Navegacdo Inercial sio complementares e uma
pode se utilizar da outra quando se encontra com dificuldades de estimag@o da posi¢do e orientacdo do agente.
Diversos trabalhos foram realizados para se propor formas de se fundir esses dois tipos de sensores a fim de se
obter o melhor de cada um [30, 52,9, 53, 31, 54, 55, 10, 11, 12, 37, 56, 26, 57, 58, 13, 59, 60, 40, 14, 61, 62, 63].

2.5 CALIBRACAO DE CAMERA

Até aqui a calibracdo de camera foi apresentada como sendo a determinacdo dos valores dos elementos
que compdem a matriz que representa o modelo matematico da cAmera. A presente secdo ird apresentar com
mais detalhes a formulagdo do modelo de camera utilizado neste trabalho, bem como ird descrever como se é

realizada, normalmente, a calibracdo de cameras.

2.5.1 Modelo da Camera

Como ja mostrado na se¢do 2.3, o modelo de cAmera perspectiva mais presente na literatura é o baseado no
modelo pinhole [19]. O modelo pinhole é uma das representagdes matematicas mais simples para cameras. Ele
¢é formulado a partir do principio da colinearidade. Neste modelo, todos os pontos tridimensionais do espaco
sdo projetados na imagem através de um segmento de reta. Este segmento de reta comega no ponto 3D no

espaco, passa pelo centro de projecdo (o pinhole) e atinge o plano da imagem.

Pode-se traduzir este enunciado em termos matematicos dizendo que as coordenadas do ponto projetado na
imagem sao dadas por:

p— XC(L’NL
y = Xeam
Jeam (2.71)

/l} — cam

Zcam

ou entdo pela equacdo matricial em coordenadas homogéneas:

Xcam
u
b (I 0) Yeam 2.72)
v | = :
anm anm
1
1

T
onde I € a matriz identidade, tem-se que o ponto tridimensional P = { Xeam Yeam  Zeam } esta repre-

sentado no sistema de coordenadas da camera e as coordenadas u e v do ponto projetado estdo no sistema de

coordenadas do plano da imagem, também referido como {IMG}. A Figura 2.15 ilustra como se d4 a projecdo
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Figura 2.15: Esquemdtico da proje¢do de um ponto 3D em uma camera pinhole.

de um ponto P representado no {CAM} no plano da imagem. Importante notar como sdo dispostos os eixos
do {CAM}, isto &, o eixo de coordenadas Z, também conhecido como eixo principal da camera, representa a

profundidade a que se encontram os pontos no espaco em relacdo ao centro de proje¢do da camera.

Apesar desta representacdo simples, o modelo pinhole é praticamente teérico, pois ele parte de varios
pressupostos que sdo invalidos em quase todos os casos reais [18]. Por exemplo, a distdncia f entre o plano da
imagem e o centro de projecdo (o pinhole) normalmente é diferente de 1. Além disso, os sensores que formam
os pixels das imagens digitais € normalmente retangular e ndo perfeitamente quadrado, sendo assim, um ajuste
de escala entre a projecdo das coordenadas u e v se faz necessario. Levando essas consideracdes em conta,
pode-se modificar o modelo inicialmente apresentado na Equacio 2.71 para:

u= AL
P T (2.73)
U= Zoom eam

onde foram adicionadas a distancia entre a imagem e o centro de projecdo da camera, ou simplesmente, dis-
tancia focal f, que € medida em metros, e as constantes k e [, ambas mensuradas em pizel X m~L, que sdo

responsaveis pela escala da projecdo nas direcdes u e v, respectivamente.

Quando se trabalha em unidades de pixel, € esperado que a origem do plano da imagem esteja localizado no
canto superior esquerdo da imagem, e nao no centro da mesma como a equagdo 2.73 sugere. Para que isso seja
corrigido, é necessdrio adicionar, para cada pixel projetado na imagem, as constantes ug € vg. Essas constantes
correspondem as coordenadas do centro da imagem, em pixels. Além disso, pode-se reduzir o nimero de
constantes presentes nas equagdes com o auxilio de a = kf e 5 = [ f. Dessa forma, a equagdo de projecdo da

camera pode ser reescrita na forma:

_
U= Zeam Xeam +uo

U= L}/ccnn + v

Zecam

(2.74)

Outra imperfeicdo do modelo pinhole quando comparado com cameras reais é o fato de que o processo
de fabricacdo da cAmera pode té-la feito de modo que o sistema de coordenadas do plano da imagem fosse
ligeiramente distorcido [19]. Em outras palavras, os eixos das coordenadas da imagem formam um angulo ¢
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entre eles que ndo necessariamente € de 90°. Pode-se modelar este tipo de imperfeicéo da seguinte forma:

u==2-X — acot(g) Yeam 4 4
o e (@) Z5m + o (2.75)
V= G0(@) Zoawr T 00

Esta nova formulagdo pode ser representada em forma matricial utilizando coordenadas homogéneas de
modo que:

Xcam
) a —acot(d) ug O v
=70 s v 0 ZZ : (2.76)
0 0 10 .

Até agora, assumiu-se que o ponto tridimensional sendo projetado no plano da imagem € representado no
sistema de coordenadas da cAmera. S6 que nem sempre se dispde desta informagdo. Na verdade, o mais comum
€ que se tenha as coordenadas de pontos 3D em relacdo ao sistema de coordenadas globais [19, 22]. Mas é
relativamente fécil obter a conversdo de representacio de pontos de um sistema de coordenadas para o outro,
bastando ter conhecimento da rotag@o e translacdo existente entre eles [32].

No caso da formulacdo do modelo de cidmera, se se dispuser apenas da representacdo do ponto 3D em
relacdo ao {G}, pode-se converter esta representacio para {CAM} a partir da matriz de rotagdo R;am e do

vetor de translagdo ¢,

que representam a rotacdo e a translacdo entre o sistema de coordenadas globais e da
cimera, respectivamente. Matematicamente:

Xcam Xg
Yam | = RE™ | Y, | +tem 2.77)
anm Zg

onde X, Y, e Z, sdo as coordenadas de um ponto 3D representadas no {G}.

Combinando as Equacdes 2.76 e 2.77, tem-se, em coordenadas homogéneas:

u Xg
1 cam cam Yg
11] -5 K ( R o ) Z (2.78)
1
onde K ¢ a matriz da camera, dada por:
a —acot(p) wug
K=10 % vy | - (2.79)

0 0 1

A Equag@o 2.78 deixa uma divisdo bem clara entre dois tipos de componentes, ou parimetros que compdem
o modelo da cAmera. Os valores que compdem a matriz K sdo conhecidos como os pardmetros internos, ou

sdo conhecidos como

intrinsecos, da camera. J4 os valores que compdem a matriz R*" e o vetor ;"™

parametros externos, ou extrinsecos, da camera [19]. Essa nomenclatura é bastante direta. Todos aqueles

valores que forem relacionados a estrutura interna da cdmera, como seu formato ou disposi¢do de componentes,
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serdo tratados como pardmetros internos e estdo explicitados na matriz K. Ja os pardmetros externos sdo
aqueles que relacionam, ou melhor, referem-se a posi¢cdo e orientacdo da camera em relagdo as coordenadas
globais.

Os parametros internos da cimera podem ainda contar com alguns elementos que serdo responsiveis por
modelar as distor¢des provocadas pela lente da camera [18, 19]. Os dois modelos de distor¢do mais utilizados
sdo o de distor¢do tangencial e o de distorcdo radial.

2.5.2 Implementacido da Calibracao

O objetivo do processo de calibragdo de camera, é obter os pardmetros que modelam o funcionamento
do sensor visual [64]. De maneira geral, este processo visa obter tanto os pardmetros intrinsecos quanto os
parimetros extrinsecos da cAmera. Entretanto, é vélido ressaltar que cada captura de uma camera estd sujeita
a alteracdes de seus parametros externos, jd que a mesma nfo necessariamente estard na mesma posicio e

orientacao no espago [19].

Um dos métodos mais comuns utilizados para realizar a calibracio de camera faz uso da Equacio 2.78 para
relacionar pontos 3D conhecidos na cena capturada, com os seus respectivos pontos projetados na imagem
obtida pela camera.

Este método faz uso de um tabuleiro de xadrez com dimensdes dos lados das casas conhecidas [64, 20].
Este tabuleiro é capturado na imagem da camera de diversos angulos, de modo que se tenha imagens dele
em todas as regides do plano de proje¢do, como mostra a Figura 2.16. Os cantos dos quadrados do tabuleiro
de xadrez sdo muito faceis de serem reconhecidos na imagem com a utilizagdo de técnicas de detec¢do de
cantos, como o detector Harris [65]. Sendo assim, o algoritmo de calibragdo € capaz de relacionar os pontos
3D correspondentes aos cantos do tabuleiro com os seus pontos equivalentes na projecdo da imagem e, a partir

de uma abordagem de minimos quadrados, realizar a estimag@o dos pardmetros internos e externos da cimera.

Virias sdo as implementacdes de calibradores de camera, que recebem como entrada fotos de tabuleiro de
xadrez em vdrias posi¢des em conjunto com suas dimensdes e apresentam como saida os valores dos pardmetros
internos e externos da cAmera. Essas ferramentas sdo muito comuns para serem utilizadas em MATLAB [66],

mas também tem sua implementagdo para OpenCV [67] muito difundida.

Desvantagens deste método:

Apesar de ser um método amplamente utilizado, a técnica de calibracdo de camera que faz uso do tabuleiro
de xadrez apresenta alguns problemas. O primeiro deles € que, como descrito, o método necessita de um con-
hecimento a respeito do ambiente, ja que € necessario implantar nas fotos o tabuleiro de dimensdes conhecidas.
Sendo assim, sempre que se for realizar a calibracdo de camera por este método, é necessdria uma preparagio
do cendrio.

Outro problema que pode ser identificado € que este método € processado de maneira offline. Isto faz
com que ele seja executado sozinho, sem qualquer outro procedimento que necessite das imagens rodando em
paralelo, até porque, uma outra tarefa que precise dos parimetros internos para funcionar, como a Odometria
Visual, terd de esperar o processo de calibracio terminar para dispor dos parametros. Isso faz com que o
resultado da estimag@o dos pardmetros internos sejam tomados como constantes, o que pode ser entendido

como um outro problema a parte.
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Figura 2.16: Imagens capturadas para a calibragdo de uma camera.

Apesar de os parametros intrinsecos serem grandezas fisicas das quais ndo se espera alteragdo, como dis-
tancia focal e angulo entre eixos dos sensores, alguns choques mecanicos, trepidagdes e processos de dilatacio
térmica sofridos pela cAmera podem alterar os valores destas supostas constantes [22]. Como algoritmos que
precisam destes parametros requerem uma alta exatidao, uma mesma camera pode precisar ser calibrada mais
de uma vez apds algum tempo passado de sua calibragdo anterior, pois, a depender do uso, seus valores podem
ter sofrido alguma alteracdo. Isso faz com que seja necessdrio submeter a cAmera a todo o processo de esti-
magcdo de seus pardmetros novamente, isto €, capturar outras fotos do tabuleiro de xadrez e executar novamente
o calibrador. Além disso, tomar os valores dos pardmetros como constantes € ignorar o fato de que eles foram
encontrados a partir de um processo de estimagdo e, portanto, apresentam uma medida de incerteza associada
ao valor estimado.
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ABORDAGENS DESENVOLVIDAS

3.1 INTRODUCAO

O Capitulo 2 apresentou, de maneira detalhada, boa parte da base tedrica por trds da Localizagdo Visual
Inercial. Foi apresentada a definicdo da problematica, apresentou-se o funcionamento fisico dos sensores en-
volvidos, discutiu-se classificagdes de metodologias de implementacdo e, claro, os problemas existentes e as
dificuldades que tanto a Localizacao Inercial ou a Odometria Visual apresentam.

Foi ainda evidenciada a caracteristica complementar que a Odometria Visual e a Localiza¢io Inercial pos-
suem, tornando-as um excelente par de sensores a serem combinados com técnicas de Fusdo Sensorial [25].
Enquanto os sensores inerciais sao muito bons para medir a movimentagdo do agente com altas velocidades,
pois nesse caso o ruido provocado pelo viés do sensor fica irrelevante frente as leituras medidas devido ao real
movimento, as cAmeras apresentam seu pior desempenho em capturar imagens com a nitidez necessaria para se
realizarem os procedimentos da Odometria Visual, uma vez que as altas velocidades provocam efeito de borra-
mento nas imagens capturadas. No caso de o agente estar se movendo com baixas velocidades, tem-se que as
cameras conseguem capturar as imagens com a nitidez necessdria para realizar a estimacdo de movimento do

agente com boa precisdo, porém, o SNI realiza estimativas muito enviesadas devido aos ruidos em suas leituras.

Além disso, foi apresentado o fato de que, no caso de um sistema monocular, a Odometria Visual € incapaz
de recuperar a escala em que se deram suas estimacdes de movimentagdo [15]. Porém, € possivel fazer o uso de
outros sensores dos quais pode-se extrair a ordem de grandeza em que se deram os deslocamentos do agente, e
o SNI executa muito bem esta tarefa. Mais uma das vantagens de se utilizar os dois sistemas conjuntamente.

Por fim, foi mostrado que o sistema de Odometria Visual precisa dos pardmetros internos da cdmera. Ou
seja, € necessdrio que a camera utilizada seja calibrada, e para isto, ¢ comum que a cdmera passe por um
procedimento de calibracio offline e que utiliza um ambiente controlado [64]. Esta necessidade de contar com
os pardmetros internos da cimera, que ainda podem ter seus valores alterados por situacdes como choques
mecénicos e trepidacdes sofridos pela cdmera (muito comuns na robdtica mével), foi a grande motivagio por
trds dos algoritmos desenvolvidos.

No presente capitulo serdo apresentadas formalmente as duas abordagens propostas para que se implemente
um sistema de Localiza¢do Visual Inercial com Auto-Calibra¢do da Camera (LOVIACC). Este tipo de sistema
é capaz de estimar os pardmetros internos enquanto realiza as medidas de deslocamento do agente rastreado.
Essa calibracdo é realizada de maneira online e sem qualquer necessidade de conhecimento prévio do ambiente.
Com a auto-calibracio, os valores calibrados ndo precisam ser tomados como constantes, pois serdo estimados

continuamente, e trardo consigo uma medida de sua incerteza.

A secdo 3.2 descrevera os detalhes da primeira tentativa desta pesquisa de se projetar um sistema de auto-
calibracdo de camera com o auxilio de uma UMI, que ainda se mostrou um possivel método de LOVIACC. Por
fim, a se¢@o 3.3 apresentard o LOVIACC propriamente desenvolvido.
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3.2 AUTO-CALIBRACAO DE CAMERA COM AUXILIO DE UMA UMI

3.2.1 Definicao do problema

Um agente robdtico mével (mas que também pode ser um veiculo qualquer ou mesmo uma pessoa) estd

em um ambiente genérico carregando uma cimera monocular e uma UMI fixamente acopladas. A medida da

umsi
tcam

rotacdo R existente entre a cAmera e a UMI, bem como a translagdo entre os sensores sao medidas e

cam

conhecidas.

O robd comeca a se movimentar em qualquer direcdo do espaco a0 mesmo tempo que a camera vai
realizando capturas de imagens sequenciais da cena ao redor. Essas imagens sdo denotadas por [1., =
{lL,Is,...,I,}. Enquanto a cAmera realiza suas capturas, os giroscépios da Unidade de Medico Inercial
fazem leituras a cerca da orientagdo da UMI, que, com o auxilio da rotagdo conhecida entre os sensores, podem
também representar a orientaciio da camera no espago. As leituras da UMI sdo sincronizadas com a camera, de
forma que sempre que uma nova imagem € obtida pela cAmera, é também realizada a leitura dos giroscépios.

A equacdo matricial em coordenadas homogéneas

Xcam
) a —acot(p) wy O v
= T 0 ﬁ Vo 0 cam (3 . 1 )
“" 1o 0 1 0 C{””

ja apresentada no capitulo 2, relaciona todos os pontos tridimensionais, representados no { CAM}, com suas

respectivas projecdes no plano da imagem.

Nota-se no entanto que este modelo de projecdo ndo leva em conta qualquer distor¢cdo provocada por aber-
racdes na lente da cdmera. Uma possivel distor¢do provocada por lentes € a chamada Distor¢do Radial [19].
Este tipo de problema pode ser modelado alterando um pouco a matriz da cimera K, de modo que

%00
K’:O%OK (3.2)
0 0 1

onde K’ representa a matriz da cAmera que leva em conta a distor¢o radial da lente. £ é uma fungdo polinomial
da forma
E=1+kir? +kor' + - (3.3)

onde r := v/u? + v2. Importante ressaltar que o niimero de constantes k,, utilizadas para se modelar a distor¢do
varia de acordo com a precisdo que se deseja obter do modelo da distor¢ao.

De maneira andloga ao que acontece na Odometria Visual, a movimentacéo da cidmera no espago entre
capturas de imagens acarreta em um deslocamento da posi¢do de pixels que correspondem a um mesmo ponto
tridimensional. Esse deslocamento de pixels, em conjunto com as leituras dos giroscopios da UMI, sdo utiliza-

dos para se realizar a estimacdo dos pardmetros internos da cdmera

@
5
1) (3.4)
Ug

Vo
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Figura 3.1: Esquematico da estimacdo dos pardmetros internos da camera.

bem como a constante k; que modela a distor¢do radial presente na cimera. Esse processo de estimacdo
acontece a cada nova captura de imagem. A Figura 3.1 ilustra, de maneira simples, a dinAmica desse processo

de auto-calibracdo.

3.2.2 Algoritmo

O algoritmo que € apresentado nesta se¢do é fruto de uma das linhas de pesquisa deste trabalho e resultou
na publicagdo do artigo “Online Inertial-Aided Monocular Camera Self-Calibration” [23].

Os sensores envolvidos na estimacgdo dos pardmetros internos da camera sdo basicamente os giroscopios da
UMI e a prépria camera monocular a ser calibrada. Importante ressaltar novamente que as capturas de ambos
os sensores sdo sincronizadas, de forma que sempre que uma nova imagem ¢ capturada pela cAmera também é
feita uma leitura da orientacdo da UMI. No instante em que o sistema € iniciado ocorre a primeira aquisi¢do de
dados dos sensores, isto é, obtém-se a primeira imagem da camera, bem como a primeira leitura de orientagdo
da UML

Neste instante da primeira leitura dos sensores, é realizado o posicionamento da origem do sistema de
coordenadas global, ou simplesmente {G}. Ela é posicionada de forma a coincidir com o centro dptico da
camera. Desta forma, no momento inicial de execucdo deste algoritmo, os principais sistemas referenciais
sdo coincidentes, o {CAM]} e o {G}. A partir das préximas leituras dos sensores poderd ter sido realizado
movimento do {CAM} em relacdo a {G}, que serd percebido pelo sistema como serd descrito ao longo deste
texto.

A primeira imagem capturada pela camera, I, ainda exerce outro papel fundamental além de ser utilizada
como marco temporal para o posicionamento de {G}. E nesta imagem que se aplica o detector de features
SUREF [43] para que sejam encontrados na imagem os pontos mais proeminentes ¢ com boas caracteristicas
para serem rastreados em imagens futuras. E valido apontar que ndo existe nenhuma obrigacdo em se utilizar
esta técnica, o importante para o algoritmo € que dada a imagem inicial 17, que se obtenha pontos nesta imagem

a serem encontrados em imagens futuras.
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Deste conjunto de pontos proeminentes, é escolhido um de maneira que se espere encontra-lo nas imagens
subsequentes. Este ponto selecionado serd rastreado nas proximas imagens e sua localizacio, em pixels, serd

crucial para a estimacdo dos pardmetros internos da camera.

O ponto escolhido para ser rastreado apresenta coordenadas, em pixels, (u1,v1)” dentro da imagem. A
partir deste ponto no texto, u,, e v, vdo ser as coordenadas do ponto rastreado na imagem n = {1,2,...}.
Importante relembrar que ug e vg s@o varidveis a parte, e representam o ponto principal da imagem, mas tal

confusdo € evitada uma vez que nao se identifica, neste trabalho, imagem com o indice menor que 1.

O ponto (uy,v1) presente na imagem I; é uma projecéo do ponto tridimensional (Xg,Yg7Zg)T. Essa

projecao é modelada, como j4 apresentado antes, através da equagdo:

u Xg
1 Y.
— K ( Rcam geam ) g (35)
1 anm g g Zg
1

que serd, como mostrado ao longo do restante desta secdo, a base de todo o processo de formulacao da esti-

magdo dos parametros internos da cimera.

3.2.2.1 Estimador

Devido a ndo linearidade do processo de projecdo na imagem de um ponto tridimensional, escolheu-se
realizar o estimador baseado em um Filtro de Kalman Estendido (FKE) discreto [7]. Este tipo de estimador é

relativamente simples e pode ser resumido da seguinte forma:

Sendo

T = f(@4-1) + €2,0-1 (3.6)

a funcdo de propagacio de estados do modelo em questdo, onde x, representa o estado do sistema no instante
de tempo discreto ¢ e €, ; corresponde ao vetor de ruido gaussiano de média nula e com matriz de covariancia

@ que afeta o vetor de estados. E também sendo

Y, =h(z) +eyq (3.7

o modelo de medigdes existente no sistema em questdo, onde y, representa o vetor de medi¢des no instante de
tempo discreto ¢ e €,,; corresponde ao vetor de ruido gaussiano de média nula e com matriz de covariincia 12

que afeta o vetor de medicdes, pode-se definir:

@, = E (@ | Y1, Y2 Yso1) 5 (3.8)
T = E (2 ‘y17y27"'7yt)7 (3.9
P, = B(@®{ | Y1,Yo,-- - Yp1) — T&'7 (3.10)
P, = E(ww! | y,,ys, .-, Y;) — @i (3.11)
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onde F (-) corresponde ao operador de esperanca. Estes elementos sdo denominados, respectivamente, de
estimativa a priori, estimativa a posteriori, matriz de covariancia a priori e matriz de covariancia a posteriori do
vetor de estados do sistema em questdo.

O FKE visa obter, a cada novo instante de tempo ¢, uma atualizacio a respeito do valor estimado para as

varidveis presentes no vetor de estados. Sendo assim, a cada novo instante de tempo, tem-se:

&y = f(2-1) (3.12)

como a forma de se calcular a estimativa a priori. A matriz de covariincia a priori correspondente a estimativa
¢ calculada como

L= EFP P+ Q (3.13)
onde o Jacobiano F; é dado por:
of
F, = 9z lomiy_; - (3.14)

Para o célculo da estimativa a posteriori, ¢ necessario primeiro encontrar o chamado ganho de Kalman K
e a inovacdo z;. Estes sdo encontrados por suas formulagdes:

K,=P,Hl'S ™ (3.15)
zi =y, — h(&)) (3.16)

onde tem-se que a matriz auxiliar S; é dada por:

S, = H,P/H' + R (3.17)

e a matriz H; é calculado como sendo o Jacobiano:

Ooh
H;, = % P (3.18)
De posse destes novos elementos, pode-se retomar o cdlculo da estimativa posteriori como sendo:
=2, + K2y (3.19)
e a respectiva matriz de covariincia correspondente como:
P, =P/ — K.H.P|. (3.20)

Esta claro, contudo, que o FKE ainda depende de uma estimativa inicial & atrelada a uma matriz de covar-
iancia Py para servir de pontapé inicial do estimador. Tal estimativa pode uma medida prévia de valores que
se deseja estimar, ou mesmo um valor completamente arbitrario. Importante deixar claro que esta estimativa
inicial impacta diretamente a convergéncia do filtro.

Essa € apenas uma possivel maneira de se resumir o FKE. Para resolver qualquer divida ou caso haja

necessidade de maior aprofundamento a respeito do assunto, recomenda-se a leitura de [7]. O caso discreto
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foi escolhido pois as imagens, e consequentemente as leituras dos giroscépios da UMI, chegam de maneira
discreta para serem processados. Nos topicos seguintes serdo apresentados, de maneira mais detalhada, o vetor
de estados a ser estimado, a fun¢d@o de propagac¢ao de estados e o modelo de medicao projetado para o estimador
dos pardmetros internos da camera.

3.2.2.2 Vetor de Estados

Como mostrado na se¢do anterior, o estimador baseado no FKE entrega, a cada novo instante de tempo ¢,
uma nova estimativa dos elementos do vetor de estados a partir do modelo do sistema em questao em conjunto
com o vetor de medi¢des obtido.

No caso do FKE projetado, vetor de estados do sistema é dado por:

o= | B, (3.21)

k1

Uo

L Yo

Cada uma das varidveis presentes no vetor de estados serd devidamente detalhada a seguir.

T
As primeiras trés varidveis, ( X Y Z ) , correspondem as coordenadas globais do ponto tridimen-

sional projetado no pixel (uq, vl)T que foi encontrado como sendo o mais proeminente na imagem /;. Como
ja mencionado anteriormente, este pixel serd rastreado nas imagens subsequentes, mas € importante reparar
que, independente do frame ou das coordenadas em que este pixel for encontrado, ele sempre corresponderd ao
mesmo ponto tridimensional do espago.

T
Retornando ao vetor de estados, as varidveis ( tig tor tag ) correspondem ao vetor de translacio da
camera em relac@o a origem do {G} no instante de tempo ¢.

T
As varidveis seguintes, ( a B ¢ ki ug v ) , 80 os parametros internos da cAmera, que mode-
lam a matriz

% 0 0 a —acot(p) wug
K=|0 ¢t 0 0 % vo | . (3.22)
0 0 1 0 0 1

Com isso todos os elementos do vetor de estados utilizado na estimativa ja estdo detalhados. Os préximos
tépicos vao tratar a respeito da fungdo de propagacado de estados e do modelo de medicao projetado.
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3.2.2.3 Funcgdo de propagacdo de estados

A funcdo de propagagdo de estados € o que modela o estado atual a partir do estado anterior. Como
evidenciado na secdo 3.2.2.1, ela tem impacto direto, juntamente com o modelo de medicao, na estimagdo dos

parametros a partir do FKE.

Na proposta de sistema de estimacio que esta sendo apresentada, optou-se por deixar a cargo apenas do
modelo de medicdo a tarefa de se realizar as corre¢des das estimativas. Tal escolha ficard mais compreensivel
na préxima secdo, porém, pode ser justificada pela auséncia de uma férmula que possibilitasse a previsao da
evolucdo dos elementos do vetor de estados, sendo possivel apenas atribuir a estes elementos os seus valores

previamente encontrados.

Traduzindo isto para termos matematicos, tem-se que a fungao de propagacao de estados f é dada simples-

mente por:

Ty =Tt—1+Ext—1- (3.23)

3.2.2.4 Modelo de medi¢ao

Com isso, chega-se ao tOpico mais importante desta secio, onde de fato é apresentada a contribuicio deste
trabalho. Serd mostrada agora a formulacdo da modelagem da medi¢do do FKE proposto. Este modelo de

medicdo € o grande responsavel pela estimagdo dos pardmetros.

A primeira captura de imagem com a camera em questao é importante para a marcacio da origem do {G},
bem como para a determinac¢do do ponto mais proeminente da imagem que serd rastreado. A partir da captura
da segunda imagem, ou seja, de /5 em diante, tem-se que a nova imagem obtida é submetida a um procedi-
mento de rastreamento, onde o objetivo é encontrar, na nova imagem, um ponto que corresponda ao pixel mais
proeminente de I;. Quando este ponto é encontrado, sdo realizadas algumas medi¢des e comparacdes entre a
sua posicao e a posicdo do ponto equivalente em [y para formar o vetor de medi¢des do FKE.

O vetor de medicdes é dado por:

Auy
. (3.24)

Cu,t

€t
onde os dois primeiros elementos, Au e Awv, correspondem ao deslocamento da posi¢io do pixel que estd sendo
rastreado entre a primeira imagem, /1, e a imagem atual, I;. Ja os elementos seguintes do vetor, e, ; € €, ¢, S30
as coordenadas, em pixels, da epipola na imagem atual. Todos estes elementos serdo melhor detalhados e terdo

sua formulagdo apresentada no restante deste tépico.

Analisando a Equacao 3.5, observa-se que o deslocamento do pixel rastreado se dd em virtude da transfor-
macao de corpo rigido sofrida pela camera em relagdo ao sistema de coordenadas globais. Em outras palavras,

o pixel rastreado se movimenta dentro da imagem gracas a movimentacao da cidmera no ambiente.

Dito isto, percebe-se ser possivel modelar este deslocamento de pixel entre imagens a partir da Equagéo 3.5
e de leituras dos giroscépios da UMI, como serd mostrado a seguir.
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No instante da captura de I, tem-se que os dois sistemas de referencias, { CAM} e {G}, sdo coincidentes.
Dessa forma, como espécie de condigdo inicial, pode-se dizer que:

0 0
R;‘f{” =I=(01 0 (3.25)
0 0 1
bem como
0
t;‘f{” =10, (3.26)
0

uma vez que ndo hd nem translacdo nem rotacio entre a ciAmera e a origem do sistema de coordenadas global.

Porém, essa condig¢do s6 é vélida para [;, e a partir das imagens subsequentes, a movimentagdo que a

camera vier a sofrer serd traduzida em uma transformacdo de corpo rigido descrita por R;“tm ety diferentes

dos apresentados como condig¢@o inicial.

cam 4

O vetor de translagao (%" ¢ uma das grandezas a ser estimado com o FKE, como mostrado no tépico

3.2.2.2. Jd a matriz de rotagdo Ry%/"

pelos seus giroscépios como ja foi muito bem detalhado no Capitulo 2, mais especificamente no tépico 2.2.1.

pode ser encontrada a partir das leituras da orientacdo da UMI realizadas

Como a UMI est4 fixamente acoplada ao corpo da cAmera, sempre que houver uma movimentagdo da mesma, a
UMI também se deslocard, porém, a transformac@o de corpo rigido, descrita por R, et entre a cAmera

e a UMI permanecera constante e, como dito anteriormente, conhecida. Sendo assim, é possivel encontrar a
orientacdo da cAmera em relacdo ao {G}.

O primeiro passo para atingir este objetivo é calibrar as leituras dos giroscépios para que as mesmas cor-
respondam a rotagdes em relag@o a orientagdo inicial da UMI, isto € feito pré multiplicando todas as medidas
realizadas pelo giroscopio pelo inverso da primeira leitura. Matematicamente:

-1

umsi umi—descalibrada umi—descalibrada
Ry, = |R; L . (3.27)

1 t

E, finalmente, para encontrar a orientacdo da camera, basta fazer uso da rotacdo conhecida entre os dois

sensores, de modo que a orientagdo da camera em relacdo ao {G} é dada matematicamente por:

cam

cam umsi umi]—1
(B, = [Rg™], [Ream] (3.28)

E importante ressaltar que o processo de obtengdo da orientagio da UMI a partir das leituras de seus
giroscopios ndo estd inserido no FKE que estd sendo apresentado. As leituras da orientagdo da UMI chegam ja
filtradas de modo que o presente algoritmo as utiliza como constantes.

Tem-se entdo que a cada captura de uma imagem, as leituras da UMI fornecem indiretamente a orientagdo

da camera em rela¢do ao {G} no momento em que a imagem foi obtida. Esta orientagdo ¢ representada pela
cam

matriz de rotagdo R

e € expressa na forma:

Riy Rp:y Ra;
Ry"=| Riy Rsi Rey |- (3.29)
Rz Rg: Rgy

s
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cam
tg,t >

ser utilizados para representar as coordenadas de um ponto tridimensional, com suas componentes no {G}

Esta matriz de rotagdo em conjunto com o vetor de translacio presente no vetor de estados, podem

conhecidas, no sistema de coordenadas da cdmera apds ela ter realizado algum movimento em relagdo a sua

posicdo inicial. Matematicamente, isso se d4 na forma:

Tcam Iy
Yeam | = RE™ |y, |+t (3.30)
Rcam Zg

No caso da formulacdo do modelo de medicdo em questdo, é importante conseguir representar 0 ponto
tridimensional, que corresponde ao pixel que € rastreado entre as imagens, no { CAM} independentemente de
onde este sistema de coordenadas se encontre em relacdo ao {G}. Isso é necessario para que se possa utilizar
a férmula de projecdo do ponto 3D para as coordenadas do pixel, apresentada na Equagéo 3.5, para todas as

imagens capturadas. Para tal feito, sempre que uma nova imagem for capturada, cria-se as varidveis auxiliares:

At = Rl,tX + Rz’ty + R3’tZ + tl’t (331)
jit = RuyX + Ro Y + Ro o7 + 1o, (3.32)
I'y = R7¢X + R&tY + Rgth + t3,t (3.33)

T
que nada mais sdo do que a representagdo das coordenadas do ponto tridimensional ( XY Z ) , presente
no vetor de estados, representadas no { CAM} no instante de tempo t.

Terminada a apresentacdo destas trés varidveis auxiliares, pode-se seguir adiante e apresentar a formulacdo
da expressdo das varidveis de medi¢do Awu; e Av;. Como descrito anteriormente, essas varidveis correspondem
ao deslocamento, em pixels, do ponto rastreado entre a primeira imagem capturada e sua posi¢do na imagem

atual. Ou seja:

Auy = up — uq (3.34)

Avy = vy — 1. (3.35)

No instante da primeira captura, ou seja, quando se encontra u; € vp, tem-se que as condigdes inicias
apresentadas nas Equacdes 3.25 e 3.26 sdo verdadeiras, logo, a formulagdo matemadtica para as coordenadas do
pixel encontrado é dada por:

X
“ 1 Y
0 :§K< cam t;(}lm) p (3.36)
1
1
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X
Ml Y
0 :ZK<I 0) p (3.37)
1
1
Substituindo K pela Equagdo 3.22, tem-se:
X
Uy ) é 0 0 a —acot(p) wy O v
- - 1 B
ul =7 0 & 0 S () vg O P (3.38)
1 0 0 1 0 1 0 1
Percebe-se entdo que pode-se expressar u; de maneira algébrica como:
11
u = —— (X — acot(9)Y +upZ) (3.39)
& 72
11
U = ——=a (X — cot(@)Y) + up. (3.40)
& 2
E pode-se realizar a mesma expansdo algébrica para vy, que fica expresso como:
11 B
=—— | —Y Z 3.41
o &Z(m@)+%) G4l
11 B
=—= Y . 3.42
NG Zsmg) T (.42)

Para finalizar entdo as formulacdes de Au; e Avy, € necessdrio elaborar expressdes algébricas para as
coordenadas genéricas u; e v; do pixel rastreado nas imagens subsequentes a /1. De maneira andloga a realizada
para encontrar as expressoes de u; e vy, inicia-se com:

X
o Y
w | =K (R e )| (3.43)
1

1

s que desta vez as condicdes inciais ndo sdo validas, pois a cdmera pode ter se deslocado em relagdo a sua
posicdo inicial. Desta forma, pode-se fazer uso das varidveis A, y; e I'; de modo que:

Ay
U
o —iK(I 0)| " (3.44)
1t _Ft Ft .
1

Substituindo K pela Equagao 3.22, tem-se:
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Ut ) 5% 0 0 a —acot(p) wuy 0
_ 4 S 8 Mt
v | = T, 0 & 0 0 S (@) vg 0 r, (3.45)
1 0 0 1 0 0 1 0 1
Dessa maneira, pode-se expressar u; algebricamente como:
11
up = —— (@At — acot(d) s + ul's) (3.46)
& T
11
up = ——a (As — cot(d) ) + uo. (3.47)
SRY’
enquanto que a expressdo de v; é dada por:
11 3
=—— | ——= r 3.48
U é.t Ft (Sln(¢) Mt + Vo t) ( )
11 B8
=—=—— . 3.49
Ut é-t Ft Sin((b) e + Vo ( )
Sendo assim, basta substituir as Equacgdes 3.40 e 3.47 em 3.34 para obter a expressao final de Awu,:
11 11
Aup = | —=a(As —cot(P)ur) +up | — | —=a (X —cot()Y) + ug (3.50)
Y’ & Z
¥ az) oo (o)
Auy=a| —=— — — | —acot -t — (3.51)
! (ftrt IS¥4 (@) &y &2

De maneira semelhante, substituindo as Equacdes 3.42 e 3.49 em 3.35, encontra-se a expressio final de

Awv; como sendo:

(11 B 11 8

Ao = <ftrtsin(¢) . ””) B <£1Zsin<¢)y “’“) 3->2)
N e

A% = 50d) (ftrt glz) (3539

O que conclui a elaboracio destes dois elementos do vetor de medi¢do apresentado na Equacdo 3.24. Os outros

dois elementos, e, ; € e, ¢, s30, como dito anteriormente, as coordenadas da epipola na imagem 1.

A epipola é um importante elemento da Geometria Epipolar [18], e basicamente pode ser entendido como
sendo o ponto de intersecdo de todas as linhas epipolares ou, de maneira equivalente, como sendo a imagem
em uma vista do centro da cimera em outra vista. Sendo mais claro, a epipola na imagem I, é o ponto onde

seria projetado o centro da cAmera no instante em que foi capturada a imagem 1.

Pode-se colocar essa definicdo em termos matemadticos, fazendo uso de coordenadas homogéneas, da
seguinte forma:

e = Ktom (3.54)

gt
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cam
gt

condigdes inicias, também € onde se encontrou a origem da camera quando foi capturada a primeira imagem

pois o vetor ¢ apresenta a translagdo da cAmera no instante de tempo ¢ em relacdo ao {G} que, dadas as

I,. Dando sequéncia na expansdo da formulacdo matemdtica da epipola:

€1, a —« COt(¢) UuQ tl,t
er= e |=|0 5y w tos (3.55)

€3t 0 0 1 t3’t

o que leva as expressoes algébricas:
e1, = atyy — acot(P)ta + uots ., (3.56)
lot

= : t 3.57
€.t Bsin(gb) + vot3 t, (3.57)
est = t3¢- (3.58)

Convertendo entio o ponto e;, dado em coordenadas homogéneas, para coordenadas em pixel na imagem I,
tem-se que e, ; € dado por:

Cup = 1t (3.59)
€3t
t1+ — t(p)t t
Cus = atyy — acot(P)ta s + uots ¢ (3.60)
i3t
@
eyt = . (t1,6 — cot(@)ta,) + uo (3.61)
3t
e que e, € dado por:
Cpy = 2 (3.62)
€3t
B itnz’t + vots
ey = O T (3.63)
t3,¢
Bta

ot = — . 3.64
oot sin(@)ts. o .64

Com isso, tem-se entdo que todos os elementos do vetor de medi¢cdes apresentam uma formulagdo algébrica
em fun¢do das varidveis de estado, como propde a abordagem do estimador baseado no FKE.

3.2.2.5 Jacobianos

Como apresentado no tépico 3.2.2.1, o FKE necessita, para sua correta implementagdo, do calculo dos
jacobianos F; e H;. No caso do modelo projetado, a fun¢do de propagagido de estados f apresentada na
Equacdo 3.23, fornece o jacobiano:

F, = of lo=2,_1 (3.65)
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=1. (3.66)

Ja a funcdo que modela as varidveis de medigao h, fornece um jacobiano um pouco mais complexo:

oh
m= (3.67)
Ohaw  Ohaw  Ohaw  Ohaw  Ohauw  Ohaw  Ohaw  Ohaw  Ohaw  Ohaw  Ohaw  Ohaw  Ohaw
0X oY 0Z oty Ota Ota Ots Ja op o¢ Ok1 Jug v
Ohay Ohay Ohay Ohay Ohay Ohay Ohaqy Ohay Ohay Ohay Ohay Ohay Ohay
_ 0X oY 0Z Otq Ota Oto Ots da op 0 Oky dug Ovg
- Ohey Ohey Ohey Oheqy Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey Oheqy Ohey Ohey Ohey
0X oY oz ot1 Oto Oto Ots O aop ¢ Ok Oug Ovg
Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey Ohey
0X oYy A Otq Oto Oto Ots O B ¢ Ok dug Ovg
(3.68)

onde as componentes do jacobiano que sdo calculadas baseadas na formulacdo de Ay, apresentada na Equag@o
3.51, sao dadas por:

o = (erary) @ (e rar T ez) o
e =o (533 B ZQFA; - &XZ2> T veotld) (‘ ?tgr? i 5?15,5 B 51);2) G0
8512“ _ % (3.72)
8§2u _ —og(;i(@ (3.73)
i ol ool
822u _ (gtAFtt _ 52) ~ cot(d) (&t N &YZ> (3.75)
aggu 0 (3.76)
aggu — aesc?(9) ( % N &YZ> (3.77)
e =B - am) oo (G- d7)
aahliu 0 (3.79)
agliu o (3.80)

Ja as componentes de H; que foram calculadas a partir da expressdo algébrica de Av;, apresentada na
Equacdo 3.53, sdo:

Ry . R?Mt) (3.81)

ox ~Pe?) (&Ft 17
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Figura 3.2: Esquematico do sistema de Auto-Calibracdo de Camera com Auxilio de uma UMI.

agy _ Bese(d) (_ ZSF? N % _ ;Z) (3.82)
s _ g scl) ( ZQF? N % 6;) (3.83)
3577?1@ —0 (3.84)
8;21} _ ,Bcsc(¢)a (3.85)
6;21, _ Bese(o) gtllfi; (3.86)
o _ (3.87)
8ggv — esc(d) (;;t B &YZ> (3.88)
T2 = cot(o) ese(0) (;rt - &YZ) 89
oot (5 -)
%hij: —0 (3.91)
%LUAOU -0 (3.92)
A expressdo de e, ¢, apresentada na Equagio 3.61, fornece os elementos:
aaf;zu _0 (3.93)
8;;u —0 (3.94)
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Ohey

0Z
8heu

oty
Ohey

=0
o«

3t

_ « cot (o)

Ot
8heu

a (t1,. — cot(P)ta)

3¢

Ots
8heu

2
t3,t

(t])t — COt((b)tQ’t)

oo
Ohey

op
aheu

9

Ohey
Ok,
Ohey
Oug
aheu

81}0 n

E para finalizar, e, ;, da Equacdo 3.64, gera os elementos da dltima linha de H;:

Ohey
0X
Ohey
oYy
Ohey
07
Ohey
o0t
8hev

B

Oto
Ohey

~ sin(@)tsy
Bta ¢

Ots
8hev

Oa
Ohey

- sin(¢)t3

=0

o

op
ahev

o

8hev
0k
Ohey

8u0
ahev

31)0 o

o sin(¢)ts.¢
_ Blay

3,
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cot(¢) ese(¢)

(3.95)

(3.96)

(3.97)

(3.98)

(3.99)

(3.100)

(3.101)

(3.102)

(3.103)

(3.104)

(3.105)

(3.106)

(3.107)

(3.108)

(3.109)

(3.110)

(3.111)

(3.112)

(3.113)

(3.114)

(3.115)

(3.116)



3.2.2.6 Consideragdes finais

Com isso chega-se ao final da secdo 3.2. Nela mostrou-se todas as etapas do desenvolvimento do projeto do
FKE que realiza a estimagao dos pardmetros internos da cAmera monocular que € usada na captura das imagens.
A Figura 3.2 apresenta um esquemadtico do algoritmo descrito nesta se¢ao.

Andlise em relacdo ao desempenho do algoritmo, bem como possiveis pontos a serem melhorados, serdo
apresentados no proximo capitulo.

3.3 LOCALIZACAO VISUAL INERCIAL COM AUTO-CALIBRACAO
DE CAMERA (LOVIACC)

A presente secdo tem como objetivo apresentar o algoritmo de Localizacdo Visual Inercial com Auto-
Calibracdo de Camera (LOVIACC) desenvolvido. Este algoritmo tem como base o estudo de auto-calibracdo
de camera a partir de técnica de filtragem estocdstica mostrado na se¢do anterior. Mas apesar de té€-lo como
base, o objetivo final deste algoritmo de LOVIACC nio é mais a auto-calibracdo em si. A estimacdo dos
parimetros internos da cdmera sera apenas um dos propésitos do LOVIACC, pois, como o préprio nome diz,
trata-se de um sistema de localizagdo a partir dos sensores visual e inercial.

De certa forma, pode-se entender a presente secio como uma evolu¢do ou melhoramento do estudo ap-
resentado na secdo 3.2. Esses melhoramentos vém tanto no sentido de acrescentar novas grandezas a serem
estimadas como no sentido de melhorar a estimagdo das grandezas ji estimadas, tornando essas estimagdes

mais confidveis.

3.3.1 Definicao do problema

Um agente robético se locomove livremente no espago carregando consigo uma cdmera monocular e uma

umi
cam

UMI. Ambos os sensores estdo fixamente acoplados no corpo do agente e possuem uma rotagdo R, € uma

umst

oo entre si constantes e conhecidas. A camera captura imagens do ambiente enquanto o robd

translacao ¢
realiza seus movimentos, a UMI, por sua vez, faz suas leituras de maneira independente da camera, isto é, sem

que haja qualquer sincronia com o momento ou frequéncia em que ocorrem as capturas de imagens.

A equacdo matricial em coordenadas homogéneas

Xcam
1 a —acot(p) wy 0 »
- B am
=7z 1Y @mwm w0 . (3.117)
0 1 0 o

jé apresentada no capitulo 2 e na secdo anterior, relaciona todos os pontos tridimensionais, representados no
{CAM}, com suas respectivas proje¢des no plano da imagem.

A cada nova imagem [; capturada, tem-se a possibilidade (com um sistema de odometria visual) de se
reconstruir a movimentagdo desempenhada pela camera no intervalo de tempo entre as capturas a menos de
uma escala \.
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A cada nova leitura dos acelerometros e giroscépios da UMI tem-se a possibilidade de alimentar um sistema
de localizag@o inercial e, consequentemente, de se realizar a estimativa da orientag@o e posi¢do da UMI em
relacdo ao {G}.

Com estes sistemas de localizacdo funcionando partir das leituras dos sensores mencionados, tem-se como
objetivo a estimag@o da localizacio do agente em relagdo a {G}, com grau de confianga maior do que o obtido
com os sistemas isolados, isto é, deseja-se, com este algoritmo de LOVIACC, a estimacio de

St
Ut
qt
A

(3.118)

T
onde s; representa o vetor da posi¢do ( Sz Sy S ) na qual o agente se encontra no instante de tempo

T
t, vy € o vetor de velocidade ( Vg Uy U, ) no instante de tempo ¢, ¢; € o quatérnion unitario [32] que
corresponde a orientagdo do agente em relagdo ao {G}, também no instante de tempo ¢ e \ é a escala de
grandeza na qual foram feitas as estimativas de movimento com o sistema de Odometria Visual monocular

utilizado.

Paralelamente a estas estimativas que dizem respeito a localizagdo do robd no espaco, o sistema LOVIACC
também deve ser capaz de estimar os parametros internos da camera utilizada, isto €, deve conseguir estimar

corretamente
«

B
¢ (3.119)
Ug

Vo

que sdo as varidveis apresentadas na matriz da cAmera presente na Equagdo 3.117.

3.3.2 Algoritmo

O algoritmo desenvolvido para solucionar o problema proposto pode ser explicado resumidamente da
seguinte forma: Toda nova imagem capturada pela cAmera é entregue a um sistema de Odometria Visual que,
com todos os seus pré requisitos satisfeitos, consegue estimar a posi¢do e orientacido da camera (e consequente-
mente do agente que a porta) em relagdo ao {G}.

Paralelamente a captura das imagens pela camera, a Unidade de Medicdo Inercial estd realizando leituras
com seus acelerdmetros e giroscopios. Estas leituras sdo utilizadas juntamente com as estimagdes da Odometria
Visual como entrada para uma Fusdo Sensorial que pretende obter uma estimativa mais confidvel da posigéo e

orientacdo do robd que carrega os sensores em relagdo ao sistema de coordenadas globais.

Além de estimar as grandezas relativas a posi¢do do robd, o processo de fusdao sensorial consegue ainda
recuperar a escala A que falta na estimacéo da Odometria Visual. Apds ter sido realizada a fusdo sensorial das
leituras dos sensores, as estimativas mais confidveis obtidas sdo utilizadas como um dos pardmetros de entrada

do estimador dos parametros internos da camera.

Os valores encontrados destes pardmetros sdo entdo entregues ao sistema de Odometria Visual para que o
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Figura 3.3: Esquematico do algoritmo de LOVIACC proposto.

mesmo consiga resultados ainda mais precisos na sua tarefa de reconstruir a trajetéria da camera.

A Figura 3.3 apresenta uma ilustracdo do esquema do algoritmo, onde é possivel observar, de maneira

global e superficial, o fluxo ciclico dos dados capturados pelos sensores, bem como dos dados estimados.

No restante da presente secdo serdo apresentados, em detalhes, as trés principais partes do sistema LOVI-
ACC desenvolvido:

¢ Odometria Visual;
¢ Fusdo Sensorial;

e Estimador de Parametros.

3.3.2.1 Odometria Visual

Como apresentado no comeco desta se¢do, o algoritmo de LOVIACC desenvolvido é composto, dentre
outras partes, por um sistema independente de Odometria Visual (OV). O capitulo 2 apresentou na sec¢do 2.3
uma possivel implementacdo de OV, esta, por sua vez, foi a implementacdo escolhida para compor o algoritmo
LOVIACC. A Figura 3.4 apresenta, de maneira simplificada, um esquema que ilustra a OV como uma “caixa
preta” que recebe dados da camera (imagens) conjuntamente com a informacao de calibragdo do sensor visual
(parametros internos que modelam a matriz da cdmera) para estimar o vetor de posi¢ao s e o quatérnion unitario

q, que representa a orienta¢do do agente robético em relagdo ao {G}.

O restante deste topico serd dedicado a reapresentar o funcionamento desta implementag¢do de Odometria
Visual, mas se abstendo de entrar em detalhes muito profundos, pois 0s mesmos ja estéo presentes na se¢io 2.3

do presente trabalho.
A OV implementada como parte do LOVIACC pode ser resumida basicamente da seguinte maneira:

No momento da captura da primeira imagem pela cAmera, define-se que a origem do sistema de coordenadas
globais esta posicionada no meso ponto, e com a mesma orientacdo, do sistema de coordenadas da camera. Tal
medida faz com que seja menos custoso encontrar, a cada nova imagem capturada, a posicio e orientagdo da

camera (e consequentemente do robd).

Voltando a primeira imagem capturada, I, nela se aplica um detector de pontos salientes, como o SURF[43].

58



[: Camera = % R

Imagens » |0dometria S

_I_> Visual —> q

Matriz da
Camera

Figura 3.4: Esquematico de fluxo de dados do sistema de Odometria Visual utilizado no LOVIACC proposto.

Em seguida, a cAmera (e o rob0) estdo livres para se movimentar livremente no espaco. Assim que a préxima

imagem € adquirida, rastreia-se os pontos salientes encontrados na imagem anterior.

Com as coordenadas dos pontos presentes em ambas as imagens, € possivel, com o auxilio da geometria
epipolar, calcular a chamada Matriz Essencial. Esta matriz € um importante ente que traz em sua defini¢do

formal a constante epipolar, j4 mostrada no capitulo 2:

PTEp=0 (3.120)

Esta defini¢do matematica da matriz E € a maneira pela qual o sistema de Odometria Visual a calcula numeri-

camente, como ja discutido na se¢éo 2.3.

A Matriz Essencial E pode ainda ser entendida pela sua defini¢do matemadtica que a relaciona com a trans-
formacdo de corpo rigido que caracteriza a movimentacdo desempenhada pela cAmera entre as capturas dos

frames em andlise, isto é:

E=[t, R (3.121)

Sendo assim, tem-se que a partir da Matriz Essencial encontrada € possivel caracterizar a movimentagao da

camera entre as capturas com um vetor de translacdo ¢ e com uma matriz de rotagio R.

Com a chegada de uma nova imagem capturada I, tem-se que o processo se repete, encontrando-se assim,
uma sequéncia de translagcdes e rotagdes desempenhadas pela cAmera que podem ser concatenadas para se
descobrir a posi¢do e orienta¢do do sensor visual (e do robd) em relacdo ao {G}.

E importante ressaltar, mais uma vez, que este processo é capaz de reconstruir a translacdo desempenhada
pela camera entre as capturas a menos de uma constante A. Isso se dd pelo fato de se estar utilizando uma
camera monocular, o que faz com que se perca a no¢do de profundidade dos objetos com a projecdo realizada

pela camera.

Esta escala A pode ser encontrada se, em conjunto com a OV, existir outro sensor, ou conjunto de sensores,
desempenhando papel equivalente de se estimar a movimentagdo do agente robdtico. No caso do sistema
LOVIACC que estd sendo descrito, existe um sistema de Navegacdo Inercial em paralelo a OV. Este SNI é
utilizado como um “lastro” para se recuperar a escala A. O procedimento de recuperagio desta grandeza se
dard na etapa de fusdo sensorial do algoritmo, e serd melhor detalhado adiante.
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3.3.2.2 Filtro de Kalman Unscented

O Filtro de Kalman (FK) [51] € uma importante ferramenta estocastica. E amplamente utilizada nas mais
diversas dreas, inclusive em diversas abordagens de algoritmos da robética. O tnico problema é que o filtro
funciona somente com sistemas lineares, pois os mesmos realizam apenas transformagdes lineares sobre as
varidveis de estado em suas fun¢des de propagacio de estados e medicdo, o que faz com que o resultado dessas
transformagdes sejam também distribui¢des gaussianas.

Porém, existem diversos casos em que um sistema nio consegue ser modelado linearmente. Nesse tipo de
sistema, ndo € possivel aplicar o Filtro de Kalman. Para sistemas ndo lineares, € necessdrio realizar uma espécie
de linearizag@o das transformagdes ndo lineares que s@o aplicadas as varidveis de estado para que o resultado
das transformacdes seja também uma gaussiana. Nesse contexto, surgem algumas variantes do FK que servem
justamente para expandir a gama de sistemas que podem usufruir das técnicas de filtragem que surgem com o
FK.

Talvez a técnica mais famosa e implementada na literatura das pesquisas relacionadas a robética mével
seja o Filtro de Kalman Estendido [7], que foi inclusive a técnica utilizada para se linearizar o sistema de Auto-
Calibracdo de Camera apresentado na se¢do anterior. O FKE, como ja visto, realiza as lineariza¢des necessdrias
para desempenhar a filtragem a partir de expansdes de série de Taylor. Para que seja realizada esta expansio
€ necessario, também como ja mostrado anteriormente, que se calcule uma série de Jacobianos, que podem se
mostrar uma tarefa realmente trabalhosa e custosa, especialmente se o vetor de estados do sistema for muito
grande.

S6 que o FKE ndo € a tinica maneira de se realizar uma lineariza¢do das transformagdes de gaussianas.
Como alternativa ao FKE, tem-se o chamado Filtro de Kalman Unscented (FKU) [8]. O FKU realiza a lin-
earizagdo estocdstica a partir de uma regressao linear ponderada e apresenta resultados de linearizacdo iguais
ou superiores aos conseguidos com o FKE. Outra grande vantagem de se utilizar o FKU estd no fato de nao
ser necessdrio calcular nenhum Jacobiano. Isso torna a sua implementagdo muito mais simples, especialmente
para sistemas com um grande niimero de varidveis de estado. Claro que existe um lado negativo em se optar

pelo FKU. Computacionalmente falando, o algoritmo é mais custoso do que o FKE.

O restante do presente tépico serd dedicado a apresentacdo do algoritmo de implementagdo do FKU, que
pode tanto ser utilizado nas mesmas situacdes de um FKE ou de um FK, em tépicos futuros serdo apresentadas
situagdes no algoritmo de LOVIACC em que o FKU ¢ utilizado como uma ferramenta para se realizar a esti-
magdo de parametros, mas também serdo apresentadas situagdes em que o FKU aparece como técnica de fusio
sensorial.

Tem-se um sistema nao linear:

xy = f(x-1) + a1 (3.122)
Yr = h () + ey (3.123)

Onde x; € o vetor de estados do sistema, f é a funcdo de propagacdo de estados, y; € o vetor de medigdes e
h € a funcdo de medigdes do sistema. As varidveis €, € €, s30 os ruidos gaussianos brancos de média nula
que atingem, respectivamente, a funcio de propagacdo de estados, com matriz de covariancia R, e a funcdo de
medicdo, com matriz de covariancia ). Utiliza-se o0 FKU da seguinte maneira: Para cada instante de tempo
t, deseja-se obter uma estimativa para o vetor de estados representada por uma gaussiana de mesma dimensao

n que o vetor de estados com média p; e matriz de covaridncia 3, a partir da estimativa anterior ;1 e das
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medicdes atuais contidas no vetor y;. Essas estimativas sdo obtidas em etapas. Primeiro realiza-se a predigdo a

priori e em seguida a estimativa a posteriori, como serd detalhado a seguir.

O primeiro passo consiste em obter a linearizagdo da aplica¢@o da fung¢@o f sobre o vetor de estados para
que se obtenha uma gaussiana como estimativa a priori do FKU. Essa linearizacio se d4 por meio da utilizacio

de pontos sigma.

A maneira de se calcular os pontos sigma consiste em selecionar 2n + 1 pontos da gaussiana, onde n € a
dimensao do vetor de estados (e consequentemente da gaussiana que se pretende obter ao final da estimacao),

de forma que:

X = e (3.124)

Xt[ﬂl = Ht—1 + < (n+7) Zt_l)_ parai =1,...,n (3.125)
Xt[ﬂ1 =p_1— (\/ (n+71) th)

onde 7 = p? (n+ k) — n, com p e k sendo pardmetros que determinam qudo proximos ou distantes sdo os

parat=n+1,...,2n (3.126)

71—

pontos sigma uns dos outros em relacdo a média p na distribuicdo gaussiana. Para cada ponto sigma Xt[i]l
encontrado existem dois pesos associados a ele. Um deles, w,[f@], ¢ utilizado para se computar a influéncia do
ponto sigma na média da estimativa, e o outro peso, wg], ¢ utilizado para se computar a influéncia do ponto

sigma na matriz de covariancia da estimativa. Os pesos s@o calculados da seguinte forma:

Wl — (3.127)
n+r71

(O — 1—p2 42 3.128

w =+ (1=p"+2) (3.128)

wil = il = T parai=1,...,2n. (3.129)

Uma vez tendo sido encontrados todos os pontos sigma e seus respectivos pesos, 0s pontos sigma passam
pela funcdo f e, a partir dos resultados, calcula-se a média fi; e a covarifincia 3; ponderadas destes resultados

como sendo a estimativa a priori. Matematicamente:

Xy = f(Xi-1) (3.130)
2n

=Y wlila (3.131)
=0

_ n i T

=S wl! (Xtm* _ gt) (x}”* - ﬂt> +R. (3.132)
=0

Uma vez tendo sido encontrada a estimativa a priori, uma gaussiana de dimensdo n, média fi; e matriz de
covariancia X;, deseja-se encontrar a estimativa a posteriori. Para isso, é necessdrio encontrar outros 2n + 1
pontos sigma na distribui¢@o a priori, de forma que:

X0 =g,y (3.133)
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/’Etm = i1 + ( (n+7) Stl) parai = 1,...,n (3.134)

K2

X =g, — < (n+7) 2t1> parai=n-+1,...,2n. (3.135)

i—n

Estes pontos sigma ft[i] possuem 0s mesmos pesos wlﬁ e wg] calculados anteriormente e sdo aplicadas a fungéo

de medicdo h a fim de se obter uma gaussiana com média Z; e matriz de covaridncia S;. Matematicamente:

Zy=h(X) (3.136)
2n

= wll z 1 (3.137)
=0
2n ) ) ) T

2=l (Zt“] - zt) (Ztm - zt) + Q. (3.138)
=0

Para finalizar o ciclo de estimacao a posteriori, € necessdrio calcular a matriz de correlagdo cruzada entre o
estado e as observagdes:

2n
- o s T
St =Y wll (& - ) (2 - 2) (3.139)
i=0
A partir dessa matriz pode-se calcular o ganho de kalman Kj:

K, =%p%st (3.140)

E finalmente, pode-se encontrar a distribui¢do gaussiana que representa a estimativa a posteriori do Filtro

de Kalman Unscented. Trata-se de uma distribui¢do com média pi; e matriz de covaridncia 3, calculados como:

Mt = [_Lt + Kt (Zt — ét) (3141)
Y =% - KSi K] (3.142)

Com isso conclui-se o ciclo de estimativas do FKU. Com a chegada de novas medicdes, pode-se efetuar
todos os passos novamente para realizar uma nova filtragem. Mais uma vez é importante ressaltar que este
FKU ser4 utilizado no algoritmo de LOVIACC como técnica de fusdo sensorial e como técnica de estimacio
de parametros, como serd mostrado nos topicos a seguir.

3.3.2.3 Fusdo Sensorial da Odometria Visual com Navegacao Inercial

O comeco do presente capitulo trouxe mais uma vez as vantagens de se utilizar as informacdes da Odometria
Visual em conjunto com as estimativas de um Sistema de Navegacdo Inercial. Ambos os sistemas apresentam
seus pontos fortes e fracos, mas fundindo as estimativas de ambos, pode-se aproveitar o que cada um tem de
melhor a oferecer.
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Figura 3.5: Esquematico da fusdo sensorial entre a Odometria Visual e as leituras da UMI.

O resultado de uma fusdo sensorial entre os dois sistemas é uma estimativa mais confidvel a cerca da
orientacdo e posi¢do do agente robdtico que porta os dois sensores. Como ja mencionado anteriormente, o
sistema LOVIACC desenvolvido apresenta como componente uma etapa de fusdo sensorial entre a OV e as
leituras da UMI.

A Figura 3.5 apresenta uma ilustracio do fluxo de dados no que diz respeito a fusdo sensorial do algoritmo
de LOVIACC desenvolvido. Como pode-se perceber, o algoritmo da fusdo pode ser resumindo como o processo
que recebe da OV as estimativas do vetor de posic@o s e quatérnio unitdrio g, que representa a orientacao do
robd no espago, e recebe também como entrada as leituras dos acelerdmetros e giroscépios da UMI. A saida do
processo de fusdo consiste em uma estimativa mais confidvel da pose do robd em relagdo ao {G}, bem como
da escala A\ que corrige as estimativas da Odometria Visual.

Esta fusdo sensorial € realizada com a utiliza¢do de um FKU. O restante do presente topico serd dedicado a
apresentar o filtro que foi projetado para a fusdo.

Vetor de Estados

Assim como no caso de um Filtro de Kalman Estendido, o FKU apresenta, a cada novo instante de tempo
t, uma estimativa dos elementos do vetor de estados a partir do modelo de predi¢do e em conjunto com as
correcdes realizadas com o vetor de medigdes.

No caso do FKU projetado, o vetor de estados do sistema é dado por:

7, = (3.143)

e cada uma das varidveis presentes no vetor serdo melhor detalhadas a seguir.

T
O vetor s; representa o ponto 3D, ( Sy Sy S , no espaco no qual se encontra o agente robdtico

rastreado em relagdo ao sistema de coordenadas globais no instante de tempo t. O vetor v; corresponde ao

T
vetor de velocidade ,( Vg Uy U, ) , do rob6 também no instante de tempo .
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J4 o quatérnion unitdrio g, representa a orientacdo do robd em relagdo ao {G} no instante de tempo ¢. g, é

T
representado na forma [ ¢ T } e é chamado de quatérnion unitario pois ¢ + ¢ - ¢ = 1 [31].

E para finalizar a apresentagdo das grandezas presentes no vetor de estados, \ representa a escala na qual
se encontram as estimativas da Odometria Visual para a posicao do robd. Como j4 discutido no capitulo 2, um
sistema de OV com uma cdmera monocular € incapaz de reconstruir, sozinho, a escala na qual sdo realizadas
suas estimativas. A pode ser facilmente entendido como uma espécie de “constante conversora” das unidades

estimadas com a OV para os sistema métrico.

Com isso, todos os elementos do vetor de estados do FKU da fusdo sensorial ja estdo devidamente descritos.
O préximo tépico ird tratar a respeito das funcdes utilizadas para serem feitas as predi¢des a priori do FKU
projetado.

Funcdo de Propagacido de Estados

Como j4 apresentado na se¢do 2.4 do capitulo 2, um filtro de Kalman pode ser utilizado para realizar uma
fusdo sensorial. Uma das abordagens possiveis é fazer com que um dos sensores seja responsavel por atualizar
a estimativa a priori e o outro seja responsavel pela medi¢do, sendo assim, quando se calcular a estimativa a
posteriori, o ganho de Kalman sera o responsdvel por fazer a ponderacdo adequada entre os dois sensores para
que se obtenha a melhor estimativa da fusao.

A fungdo de propagacdo de estados, ou simplesmente fungdo de predicdo, € a responsavel por realizar
a estimativa a priori, isto é, ela encontra a estimativa do vetor de estados a partir do estado anterior, x;_1,
em conjunto com as varidveis de entrada do sistema, u;. Em termos matematicos, tem-se que a func¢do f de

propagacao de estados apresenta a forma:

vy = f(Te-1,) + Ext—1 (3.144)

Isto €, para cada um dos elementos do vetor de estado, pode-se modelar uma func¢do que prevé a evolugdo
das varidveis. Como o FKU que estd sendo apresentado € responsdvel por realizar fusdo sensorial entre os
dados lidos pela UMI e as estimativas de um sistema de Odometria Visual, optou-se por deixar a UMI como
sendo responsdvel pela etapa de predicdo do FKU. Em outras palavras, sempre que forem lidos novos dados
pela UMI, serd executada a etapa de predi¢do do FKU.

Como a Equacédo 3.143 apresenta, os elementos do vetor de estado sdo: sy, v4,q, € A\. A partir de agora,

cada um deles terd sua predigdo a partir das leituras da UMI detalhada.

O vetor de entradas, ou controle, do sistema, u;, apresenta as leituras dos sensores inerciais no instante de

tempo ¢. O vetor € descrito matematicamente como:

w=| (3.145)

onde +y estd relacionado com as leituras dos acelerdmetros e €) estd relacionado as medidas dos giroscépios.

Ambas as varidveis serdo melhor detalhadas ao longo do presente tépico.

A predicdo da varidvel de estado s; pode ser realizada a partir do estado anterior, x;_1, da seguinte forma:
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1 1
sp = s1—1 + T + 5T2 (Ri—1(y+ey) —9) + §T2;sa. (3.146)

Onde T € o tempo decorrido, em segundos, entre as duas dltimas leituras da UMI. « corresponde as medidas
T

de aceleracdo ( az Gy G ) adquiridas pelos acelerometros da UMI em relacdo ao {G}. g € a aceleragdo
gravitacional. €, € o ruido gaussiano branco associado a leitura dos acelerdmetros e €, € o ruido gaussiano
branco de média nula associado a propagacdo de estados. J4 a matriz R;_; € a matriz de rotagdo (que é
facilmente obtida a partir de um quatérnion unitdrio [32]) que corresponde a orienta¢do do robd no instante
t—1.

Com isso, percebe-se que o estado de s; consegue ser predito facilmente a cada nova leitura da UMI. De
maneira andloga, a varidvel de estado v; também pode ser obtida seguindo a mesma légica. A funcdo de
predicdo para esta varidvel de estado é:

vp =01+ T (Re1 (v +4) — 9) + Teq. (3.147)

As Equagdes 3.146 e 3.147 mostram que € possivel, a partir do estado anterior x,_ e das leituras da UMI,

realizar a estimag@o a priori das grandezas relacionadas a posicdo e velocidade do robd.

Para a varidvel de estado g, a estimacdo a priori é realizada de uma maneira um pouco menos direta. Como
a frequéncia de leitura da UMI € relativamente alta (cerca de 200Hz), € razodvel se assumir que a movimentacao
angular do agente robdtico percebida entre duas leituras seja pequena. Sendo assim, € aceitdvel realizar uma
aproximacio do quatérnion unitario[31] para que o mesmo seja denotado por suas duas componentes, ¢ € ¢,
como fungdes de dg +:

1
Gt =Ct—1— 5%{15%7 (3.148)

1 1
$r =1+ 5(157159,15 — 5%4 X 0.t (3.149)

T
onde &g ; = [ 00,0t 00yt 00zt } corresponde aos angulos da rotacdo realizada em relacdo a cada um

dos eixos z, y e z do {G} percebida pelos giroscépios da UMI.
Sendo assim, s6 € necessdrio rastrear o comportamento de dp; para se realizar a predi¢do do estado de

T
q,. Para isto, pode-se utilizar a leitura da velocidade angular 2 = ( Wy Wy Wy ) adquirida pela UMI e

verificar que:

9.0 =T (Q+eq) + Te. (3.150)

Onde g, € o ruido gaussiano branco associado as leituras dos giroscépios da UMI e €, é o ruido gaussiano
branco que influencia da propagacdo do estado da fung¢do de predi¢do.

Para finalizar todas as varidveis de estado, resta analisar o caso de A\. Tem-se nesta varidvel uma grandeza
que ndo é observada diretamente por leitura alguma da UMI, restando a esta varidvel ser estimada a partir da
medicdo (a exemplo do vetor de estados do FKE da secdo 3.2). Desta forma, a estimativa a priori de A serd
realizada da maneira mais simples possivel: mantendo sua estimativa anterior. Matematicamente, tem-se que:
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)\t = )\tfl + & (3151)
onde €€ o ruido gaussiano branco que perturba a propagagdo de estado.

Com isso, conclui-se a apresentacdo de todas as func¢des de predicdo de todas as varidveis de estado. Como
pode-se perceber, elas s@o atualizadas mediante leitura dos sensores da UMI. Ressalta-se assim que a predi¢do

do FKU projetado estd atrelada as leituras dos sensores inerciais.

Medi¢ao

Dessa forma, chega-se a etapa em que se descreve o processo de medi¢gdo do FKU. Enquanto a etapa
de predicao foi destinada a descrever como os sensores inerciais fazem sua contribui¢do para a estimativa, a
etapa de medicdo serd aquela na qual o sensor visual, através dos resultados da Odometria Visual, faz sua

contribuicio.

A fung¢@o de medigdo do Filtro de Kalman Unscented, h, é basicamente a fun¢do que consegue modelar a
os elementos do vetor de medigdes, y;, como funcio dos elementos do vetor de estados, x;. Matematicamente:

yr = h(x) + ¢y (3.152)
onde €, corresponde ao ruido gaussiano branco que perturba o vetor de medigdes.

No caso do FKU projetado, o vetor de medi¢des é composto pela estimativa de posi¢do e da orientagdo
obtidas pela cimera na Odometria Visual. Ou seja:

yo=| "t (3.153)
Gou,t

Talvez o mais importante neste momento seja perceber que a estimativa da pose do robo obtida pela Odome-
tria Visual seja um pouco diferente da obtida pelos sensores inerciais da UMI. A OV faz suas estimativas em
relagdo a posic¢do inicial da cdmera, que no caso foi estipulada para ser a origem do sistema de coordenadas
globais, como mencionado no tépico 3.3.2.1. Ja o sistema de navegacdo inercial que utiliza a UMI como
entrada, embora faga suas estimativas também em relacio ao {G}, faz suas estimativas de movimentagao cen-

tradas no eixo de referéncias da UMI.

O FKU projetado selecionou a referéncia das estimativas de posi¢do do SNI como sendo a referéncia da
pose do robd representada no vetor de estados. Essa escolha se deu de maneira que viesse a minimizar o
nimero de conversdes de coordenadas realizadas ao longo da implementacdo do fusdo. Dessa forma, a fungdo
de medicao h tem como tarefa ser capaz de converter essas coordenadas (entre as que centram a UMI e as que
centram a origem da cidmera) bem como evidenciar a tnica varidvel de estado que necessita das estimativas da

OV para poder ser estimada: A. Logo, pode-se enunciar a fun¢do de medicdo de s, ¢ como:

Sov,t = AR (St) + toam (3154)

umai umsi

cam

cam
umsi t 3

onde a matriz R bl

corresponde a rotagdo que existe entre a UMI e a cAmera e o vetor corresponde a

translacdo existente entre os dois sensores. Valido lembrar que ambas essas medidas sdo fixas e conhecidas.

Jd a medida de q,,, ; pode ser modelada como:
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Figura 3.6: Representagdo gréfica da linha do tempo mostrando possiveis momentos em que ocorrem capturas

de novas imagens pela Camera ou leituras dos sensores da UMI.

qm),t = qqcﬁrfg © q: (3155)

cam
um

onde o quatérnion q representa a rotacao que existe entre a UMI e a camera e a operagdo ( representa a

multiplicagdo de quatérnions [32].

Consideragdes finais

Assim chega-se ao ponto em que todos os elementos necessdrios para a implementacao do Filtro de Kala-
man Unscented que vai realizar a fusdo sensorial estdo devidamente descritos. Basta seguir o algoritmo de-
scrito no tépico 3.3.2.2 e serd possivel obter como resultado a estimativa da fusdo entre a Odometria Visual e
as leituras dos acelerdmetros e giroscopios da UMI, bem como a estimacao da escala A\ da estimagdo da OV.

Existe ainda uma importante observacdo a ser feita. No tdpico 3.3.1 foi dito que ndo existe qualquer
necessidade de sincronia entre a captura de imagens por parte da cAmera com a leitura dos sensores inerciais
da UMI. Além disso, foi tomado o devido cuidado para que as etapas de predicdo e medi¢do do FKU projetado
ndo misturassem leituras da UMI com estimacdes da OV, isto é, deixou-se a trabalho da etapa de predi¢do
lidar com as leituras da UMI enquanto a etapa de medi¢do lida com a OV. Assim, tem-se uma situacao na qual
pode-se executar a etapa de predicdo toda vez que uma nova leitura da UMI estiver disponivel, e executar a

etapa de medi¢do sempre que uma nova estimativa da Odometria Visual estiver disponivel.

Como a OV depende de novas capturas de imagens por parte da cimera para poder realizar estimagdes, tem-
se que as mesmas possuem frequéncia de atualizacdo limitada a taxa de captura da camera. As taxas de leitura
da UMI e da camera sdo, na maioria das vezes, diferentes. A UMI apresenta uma freqéncia de atualizacdo

muito maior que a da camera, desse modo, serdo realizadas muito mais predicdes do FKU do que medigdes.

A Figura 3.6 apresenta uma ilustracdo que apresenta uma espécie de linha do tempo, na qual é mostrada
possiveis momentos em que sao realizadas novas leituras dos sensores inerciais da UMI e também os momentos
em que chegam novas imagens vindas da camera. Dessa forma € possivel observar que ocorrem mais predicoes

que medigdes do FKU.

Até aqui foi apresentado o algoritmo de fusdo sensorial que € responsavel pela estimagdo da pose do agente
roboético rastreado, ou seja, tem-se, até o presente momento, um sistema de Localizacdo Visual Inercial. Para
que o mesmo se torne um LOVIACC ainda falta a parte responsavel pela estimagdo dos pardmetros internos da

camera. O préximo tépico ird tratar justamente desta parte final do algoritmo desenvolvido.

3.3.2.4 Estimador de Parametros Internos da Camera

Na secdo 3.2 foi apresentada uma primeira tentativa de se projetar um sistema de auto-calibra¢do de cameras
monoculares a partir de informacdes contidas nas imagens capturadas e com o auxilio das leituras dos giroscé-
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pios de uma UMI. Ou seja, um sistema que nio precisasse de qualquer preparacido ou conhecimento prévio
do ambiente na qual a cdmera estd inserida e que fosse executado de maneira online, permitindo ao sistema
ter conhecimento em tempo real a cerca dos valores dos pardmetros da camera, sem precisar toma-los como

constantes.

O presente tépico ird apresentar a o que seria uma evolucgdo da técnica desenvolvida naquele momento.
Como ja mencionado anteriormente, ela ndo tem mais o objetivo da auto-calibrag@o por si s6, mas sim como
parte de um sistema mais complexo, um sistema de LOVIACC.

Sendo assim, € vilido dizer que o estimador de parametros internos da cimera que serd descrito apresenta

muitas semelhancas com o descrito na se¢o anterior, porém, sempre que houver diferenca, ela sera ressaltada.

De inicio, uma diferenca j4 fica evidente com o que ja foi apresentado até o momento. Nao mais serd uti-
lizado um FKE para realizar a estimacdo, mas sim um FKU, isso para se obter uma estimativa mais confidvel da
linearizag@o das ndo linearidades envolvidas no processo de calibracdo, mas também para evitar a necessidade

de se calcular os Jacobianos que o FKE exige.

Nos proximos tépicos serdo apresentados todos os componentes necessarios para se implementar o FKU do
estimador, ou seja, a definic@o das varidveis de estado, as fungdes de predi¢do, o vetor e as funcdes de medigcao

do sistema.

Vetor de Estados

Assim como no caso do algoritmo apresentado na se¢do 3.2, o estimador de parametros internos da cAmera
do sistema de LOVIACC tem como o objetivo a estimag@o dos valores que compdem a matriz da cAmera

a —acot(d) wugp
K=1|0 % vy | - (3.156)
0 0 1

E como o FKU consegue a cada ciclo de etapa de predicdo e medicao a atualizacdo dos elementos do vetor

de estados, optou-se por projetar este FKU com um vetor de estados com a seguinte composicao:

= ¢ |. (3.157)

Logo se observa que todos estes elementos estdo inclusos também no vetor de estados do FKE da secdo
anterior apresentado na Equagdo 3.21. Mas também nota-se que vdarios elementos presentes no estimador
anterior ndo estdo mais listados como varidveis de estado deste novo estimador. Isso se da principalmente
porque as varidveis que diziam respeito a posicdo do agente robdtico ndo precisam mais ser estimadas, uma
vez que elas sdo medidas e obtidas através da fusdo sensorial descrita no tpico 3.3.2.3, que é executado
paralelamente ao FKU estimador dos parametros. Para se ter uma ideia mais ampla a cerca da temporalidade
da execuc¢do do estimador com a fusdo sensorial, sempre que uma nova imagem fica disponivel (como ilustrado
na Figura 3.6) além de se executar a medi¢cdo do FKU da fusdo, € também executado todo o ciclo do FKU do
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estimador de parimetros.

As demais varidveis de estado que estavam presentes no vetor do FKE e ndo estdo mais presentes neste
novo vetor de estimagdes foram retiradas por alteracdes na modelagem do problema, como serd evidenciado
nos tépicos seguintes.

Funcdo de Propagacdo de Estados

A funcdo de propagacdo de estados tem como tarefa realizar a predicdo do estado x; a partir do estado
anterior z;_1. No caso das variaveis de estado apresentadas na Equagéo 3.157, ou seja, o, 3, ¢, ug € vg, tem-se
que todas elas s@o, idealmente, constantes. Como apresentado no capitulo 2, as alteracdes nos valores dos
parametros internos s@o causadas por choques mecénicos, trepidacdes ou qualquer outra avaria que a cidmera

venha a sofrer no periodo em que o robd se movimenta.

Desta forma, a func@o de predi¢do f do FKU do estimador de parAmetros pode ser expressa, matematica-
mente, como:

Ty =Xp—1 +Ex (3.158)
onde ¢, corresponde ao ruido gaussiano branco de média nula que atinge a propagacdo de estados.

Outra justificativa para este modelo de predicdo se justifica pelo fato de ser praticamente impossivel modelar
matematicamente a forma e os instantes pelos quais os parametros se alteram, uma vez que sua mudanga esta
atrelada a eventuais colisdes mecénicas que a camera venha a sofrer a depender do percurso que o robd que a
carrega desempenha.

Medicao

Antes de apresentar o modelo de medi¢ao adotado pelo FKU estimador de pardmetros € necessario primeiro
conhecer qual é o vetor de medigdes que serd utilizado para auxiliar na estimag@o. Aqui o leitor percebera
algumas das mudancas mais drasticas em relacdo ao estimador baseado no FKE apresentado na sec¢do anterior.

O vetor de medic¢des do FKU estimador é dado por:

Uit
V1,t
U2t
V2t
ve=1 1 |. (3.159)
Un,t
'Un,t

eu,t

€t

S6 de olhar ja da pra perceber que seu tamanho € varidvel e que ele possui 2n + 2 elementos. Isto €, a
depender do instante de tempo em que o ciclo de estimacdo estd sendo executado, a quantidade de elementos
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presentes no vetor de medi¢des poderd ser diferente. Cada par de elementos u; ¢ € v; ¢, presentes no vetor de
medicao, correspondem as coordenadas da imagem nas quais o i-ésimo ponto de interesse rastreado se encontra
no instante de tempo ¢. J4 as medidas e,, ; € e, ; correspondem as coordenadas na imagem de onde se encontra
a epipola no instante de tempo .

No caso do FKE apresentado na secdo anterior, existia um nimero fixo de medidas realizadas pois se
rastreava apenas um Unico ponto entre as imagens. Com isto, calculava-se sempre o deslocamento da posicao

deste ponto em relag@o a sua posi¢do de origem na primeira imagem, isto é, calculava-se Au; e Avy.

Mas no presente estimador a abordagem foi alterada. Ao invés de sempre se rastrear um tnico ponto
que precisa aparecer em todas as imagens desde a primeira captura realizada pela cimera, rastreia-se todos
os pontos que sejam comuns a duas imagens capturadas consecutivamente. Toma-se como medidas, para o
vetor de medicdes, as coordenadas na imagem nas quais os pontos rastreados estdo presentes na imagem mais
recente.

Em outras palavras, os 2n primeiros elementos do vetor de medic¢des y; do FKU estimador correspondem

as coordenadas (u, v) de todos os pontos da imagem I; que também estejam presentes na imagem ;1.

Tendo sido apresentado o vetor de medi¢des, € necessdrio agora apresentar como os elementos do mesmo
podem ser modelados como fun¢des do vetor de estados ;.

A equagdo matricial em coordenadas homogéneas

Xcam
) a —acot(d) ug O v
=510 %@ v 0 cam | (3.160)
cam 0 0 1 0 Cfm

tao utilizada ao longo deste trabalho, € a responsdvel por modelar a forma com a qual se d4 a proje¢do de um
ponto 3D do espaco, representado no {CAM}, em um ponto (u, v) da imagem. E com esta equagdo que, mais
uma vez, serd realizada a modelagem dos elementos do vetor de medicao.

Para o caso dos elementos correspondentes a coordenada u dos pontos na imagem, isto €, para todos os
elementos identificados com u; ; no vetor y;, tem-se que pode-se enuncid-lo matematicamente como:

1
Uit = Z—a (Xt — cot(d)Yi ) + uo. (3.161)
it
E para todos os elementos correspondentes a coordenada v dos pontos na imagem, isto é, para todos os
elementos identificados com v; ; no vetor ¥, tem-se que pode-se enuncid-lo matematicamente como:

1 B
Vit

- - Py . 3.162
, 7,1 sin(d) t+ o ( )

Nas Equacdes 3.161 e 3.162, percebe-se que os 2n primeiros elementos do vetor de medicdes podem ser
expressos como fungdo do vetor de estados ¢, como desejado, mas também como fungdo do ponto tridimen-
sional equivalente a proje¢do do ponto na imagem. Isto é, o ponto (u;,v;) na imagem I, é uma funcdo do
ponto tridimensional ( Xir Yie Ziy ) . As coordenadas deste ponto ndo se encontram no vetor de es-
tados, mas sdo fornecidas através de uma medicdo a parte do FKU projetado. Esta medi¢do se d4 através de
uma triangulac@o de pontos, que serve justamente para recuperar as coordenadas 3D de pontos que estdo pre-

sentes em duas imagens consecutivas, das quais se conhecem as coordenadas de pontos equivalentes em ambas
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as imagens (por isso a necessidade de o ponto presente no vetor y; estar presente também na imagem [;_1)
[68, 17].

Para finalizar a apresentag¢ao dos modelos de medi¢do dos elementos do vetor ¥, as coordenadas da epipola,
€yt € €y,¢, podem ser modeladas pela ideia de formag@o da epipola a partir da movimentagio da camera, isto €,
de que o ponto onde se encontra a epipola na imagem I, é exatamente o ponto onde se encontraria a projecao
do ponto de origem da cimera no instante em que a imagem I, _; foi obtida. Em termos matematicos:

e = Kti_, (3.163)

T
onde K corresponde a matriz da cdmera e o tLl corresponde ao vetor de translacdo ( tie ta: T3

correspondente ao deslocamento da camera entre os instantes de tempo ¢ — 1 e t. Este vetor de deslocamento
pode ser obtido a partir da posicdo estimada pela fusdo sensorial do agente robdtico no instante de tempo ¢ — 1

e t em conjunto com o conhecimento da posicdo da cAmera relativo ao corpo do robd.

Seguindo entdo na representacdo matemadtica da epipola, tem-se que:

e1t a —acot(d) wug t1t
et = €2t = 0 % Vo tQ’t (3164)

€3t 0 0 1 t3’t

o que leva as expressdes algébricas:
e1,s = aty; — acot(P)ta s + uotsy, (3.165)
Lot

= : t 3.166
€2t Bsin(d)) + vols,t, ( )
est = 3. (3.167)

Convertendo entdo o ponto e;, dado em coordenadas homogéneas, para coordenadas em pixel na imagem I,

tem-se que e, ; ¢ dado por:

€1,t

Cu = —2 (3.168)
€3t
eus — aty s — acot(@)ta + uots (3.169)
t3.¢
o
Eut = i (t1,6 — cot(@)tat) + up (3.170)
3,
e que e, ¢ € dado por:
ey = 2t (.171)
€3t
55;2't + vots,
ey = 0@ T (3.172)
i3t
Btay

vt == . 3.173
O Sno)ts, G479
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Assim, conclui-se a apresentagdo de todas as etapas do Filtro de Kalman Unscented projetado para servir
de estimador dos parametros internos da cdmera. Lembrando que o filtro foi projetado para ser executado em
paralelo ao outro FKU apresentado nesta secdo, responsavel pela fusdo sensorial da Odometria Visual com as
leituras dos sensores inerciais da UML.

3.3.2.5 Consideragdes Finais

Fica concluida entdo a apresentag@o do algoritmo de Localizacdo Visual Inercial com Auto-Calibragdo da
Camera (LOVIACC) proposto neste trabalho. O algoritmo surgiu como uma espécie de aperfeigoamento do
método de auto-calibracdo proposto na secdo 3.2 e € baseado no conjunto de dois FKUs que funcionam em

paralelo.

Um dos filtros é responsavel pela fusdo sensorial entre as estimativas de posi¢cdo e orientagdo obtidas por
um sistema de Odometria Visual com as leituras dos acelerdmetros e giroscépios da UMI carregada pelo agente
roboético. Ja o outro FKU € responsdvel pela estimagao dos parametros internos da cAmera.

A anélise de desempenho deste algoritmo, bem como possiveis pontos a serem melhorados serdo apresenta-
dos no préximo capitulo, que apresentara alguns experimentos realizados para fins de validagdo dos algoritmos

propostos.

72



ANALISE DE DESEMPENHO

4.1 INTRODUCAO

O capitulo 3 apresentou dois algoritmos desenvolvidos ao longo da realizagdo da pesquisa deste trabalho.
Inicialmente, foi apresentado um primeiro algoritmo desenvolvido para se implementar um sistema de auto-
calibracdo de uma camera monocular. Este algoritmo funciona a partir das imagens capturadas pela cAmera
e com o auxilio de uma Unidade de Medi¢ao Inercial (UMI), sem qualquer necessidade de conhecimento, ou

preparo, prévio do ambiente em que a camera captura suas imagens.

Em seguida foi apresentado um segundo algoritmo que veio para expandir o primeiro. Este segundo al-
goritmo tinha como objetivo ndo somente auto-calibrar a camera, mas também estimar, de maneira confidvel,
a posicdo e orientagdo de um agente robdtico que porta os dois sensores (cAmera e UMI). Chamou-se este
segundo algoritmo de Sistema LOVIACC (Localizacdo Visual Inercial com Auto-Calibracdo de Camera).

Chega-se entdo ao presente capitulo, que tem como objetivo reportar os experimentos que foram realizados
para validar e testar os dois algoritmos apresentados. A secdo 4.2 descreve o experimento realizado para a
validagdo da Auto-Calibrag¢do de Camera com Auxilio de uma UMI bem como faz uma analise dos resultados
encontrados na estimag@o dos paradmetros internos da cimera com o FKE implementado. J4 a se¢éo 4.3 trata dos
experimentos realizados para validar o sistema de LOVIACC projetado e também traz andlises e comparacdes
a cerca dos resultados encontrados tanto na estimacao dos pardmetros internos da cimera quanto na estimativa
da localizag@o a partir das leituras dos sensores envolvidos.

4.2 VALIDACAO DA AUTO-CALIBRACAO DE CAMERA COM AUXILIO
DE UMA UMI

Para a validag¢do do algoritmo de Auto-Calibragdo de Camera com Auxilio de uma UMI, que tem como
objetivo realizar a estimativa dos pardmetros internos da camera, realizou-se um experimento no mundo real
com uma camera capturando imagens e uma UMI, acoplada a cidmera, fazendo leituras com seus sensores
inerciais.

A camera utilizada no experimento foi uma Firefly FMVU-03MTM/C global shutter capturando imagens
a uma taxa de cinco quadros por segundo. J4 a Unidade de Medicdo Inercial utilizada foi uma Memsense Nano
IMU que, como dito no capitulo 3, realizava suas medi¢des em sincronia com a captura das imagens da camera,
ou seja, sempre que uma nova imagem era capturada, uma nova leitura da UMI também ficava disponivel.

A Figura 4.1 apresenta a montagem dos sensores que foram utilizados para a realiza¢do do experimento.
Como pode-se perceber, a UMI € fixamente acoplada ao corpo da camera, e a transformacdo de corpo rigido
entre as origens referenciais dos sensores é medida.
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Figura 4.1: Montagem dos sensores utilizados na realizagdo do experimento. Tem-se uma camera Firefly
FMVU-03MTM/C global shutter com a UMI Memsense Nano IMU fixamente acoplada ao corpo da cAmera.

4.2.1 Descricao do Experimento

Uma vez tendo sido apresentados os modelos dos sensores, suas taxas de captura e a configuracio fisica na
qual os mesmos foram dispostos, pode-se seguir com a descri¢do do experimento.

(b)

(© (d

Figura 4.2: Imagens capturadas pela camera enquanto a mesma era submetida a um movimento circular sobre

uma mesa de laboratorio.
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O experimento consistiu basicamente em segurar o conjunto de sensores com as maos e registrar, em um
computador, suas leituras obtidas durante o movimento que os sensores foram submetidos. No caso, os sensores
foram deslocados no ar realizando movimentos circulares (realizando uma trajetéria semelhante a uma forma de

pizza) com a cdmera sempre apontando para a mesma dire¢do e tentando manter a orientacdo global constante.

A Figura 4.2 apresenta quatro imagens capturadas enquanto os sensores eram deslocados sobre uma mesa
de laboratério. Como pode-se observar, as imagens deixam claro que a camera sempre esteve voltada para a
mesma dire¢do, maximizando assim o nimero de pixels que estavam presentes em todas as imagens capturadas

ao longo da execu¢do do movimento.

Como mencionado anteriormente, as imagens e leituras da UMI foram armazenadas em uma espécie de
dataset para que fosse possivel executar o algoritmo de forma independente, isto é, sem a necessidade de
conectar os sensores ao computador e movimenta-los toda vez que se desejasse rodar o estimador. Sendo assim,
tem-se que o experimento implementou o FKE estimador de parametros de maneira offline. Isto facilitou muito
o desenvolvimento do c6digo, ja que permitiu a execu¢do do mesmo sem 0s sensores.

No préximo tépico serdo apresentadas as estimativas das varidveis de estado do FKE estimador.

4.2.2 Resultados das Estimacoes

Uma vez tendo sido obtidos os dados dos sensores, isto €, as imagens capturadas com a cAmera e as leituras
da UMI correspondentes aos instantes de captura das imagens, pode-se executar o Filtro de Kalman Estendido

apresentado na se¢do 3.2 do capitulo anterior.

A Figura 4.3 apresenta a evolucdo das estimativas obtidas com a execug¢do do FKE projetado para os
pardmetros relacionados a distincia focal da cAmera, « e 3, para o pardmetro ¢, correspondente a angulacio
existente entre os eixos u e v do sensor da cAmera, e para o parimetro k1, que corresponde ao primeiro fator de

distor¢do radial, conforme descrito no capitulo 3.

Nos graficos encontram-se representados duas medidas. Em azul estd representada a estimacao do parametro
encontrado pelo FKE. Em vermelho, estd o valor encontrado para o mesmo pardmetro interno da cdmera s6
que obtido utilizando uma técnica de calibracao convencional previamente executada (de maneira offline e com
conhecimento das dimensdes de um tabuleiro de xadrez apresentado para a camera, como ilustrado na Figura
2.16).

Como € de se esperar, observa-se que as estimativas encontradas pela técnica convencional permanecem
constantes, enquanto que as estimativas dos pardmetros obtidos pelas estimativas do FKE apresentam uma
evolucdo ao longo das capturas das imagens. Os valores obtidos pela técnica convencional s@o utilizados como
sendo os “valores verdadeiros” dos pardmetros. O que € uma assung¢do um tanto razodvel, uma vez que a
camera foi calibrada (com a técnica convencional) instantes antes de ser utilizada para a captura do dataset e,
durante as capturas e execu¢do do movimento, ndo foi evidenciado nenhum choque mecanico da camera ou

qualquer outra avaria que justificasse a alteracéo dos seus pardmetros internos durante as capturas.

A evolucdo apresentada pelas estimativas do FKE se mostram, em um curto periodo de tempo, caminhar
para o encontro dos valores calibrados pela técnica convencional. O que mostra que os resultados das estima-

tivas do FKE sdo coerentes com o que se espera das calibracdes.

Observa-se que todos os valores iniciais de todos os pardmetros apresentados foram escolhidos de modo
que estivessem proximos ao valor “real”, como no caso do pardmetro ¢, ou entdio relativamente distantes do
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Figura 4.3: Resultados da aplicacio do FKE para as estimativas dos pardmetros internos da cimera ao longo
do nimero do frame capturado. (a) Estimagio do parimetro «; (b) Estimagio do parAmetro 3; (c) Estimagao
do pardmetro ¢; (d) Estimacdo do parametro k.

parimetro “real”, como no caso dos parametros S e k1, ou ainda com o mesmo valor do “real”, como no caso do
parimetro ¢. Importante notar que, mesmo os valores iniciais mais distantes dos “reais” ndo foram fisicamente
incoerentes, como seria, por exemplo, um valor relativo a distancia focal negativo.

Com a escolha dos pardmetros iniciais estando em diferentes posicdes relativas ao seu “valor real”, espera-
se mostrar que essa escolha, ou “chute inicial”, pode ser feita de modo quase independente do valor real do
parimetro. Mas recomenda-se que este valor seja um valor proximo ao real e, claro, fisicamente compativel
com o mundo real.

A Figura 4.3a apresenta a evolucao da estimativa do pardmetro o ao longo da sequéncia dos quadros cap-
turados pela cdmera. Como ji mencionado, este foi um pardmetro que teve o seu valor inicial escolhido ji bem
proximo ao valor real e, talvez por isso, dentre todos os pardmetros apresentados, ele tenha sido o que mais
rapido atingiu o valor “real” que deveria, o que aconteceu por volta da décima segunda imagem capturada. Esta

estimativa se manteve constante pelo intervalo de tempo que correspondeu as dez capturas seguintes.

Porém, neste intervalo de tempo em que a estimativa de « esteve constante, os demais pardmetros, (3, ¢

e k1, ainda estavam com suas estimativas relativamente distantes do valor real. Quando as estimativas destes
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Tabela 4.1: Tabela resumo dos pardmetros.

Parametro ‘ Valor Real | Valor Inicial | Valor Final | Erro médio

a 633 615 629 ~ 16
B8 649 440 640 ~ 59
¢ 3 3 ~ 3 ~0

ks ~—1,2 0,3 ~—1,19 ~0,4

dltimos parametros atingiram valores bem préximos do que seria o seu valor “real”, o que aconteceu entre as
capturas do frame numero 20 e 30, a estimativa do pardmetro « atingiu um pico de erro em sua estimativa.
Mas, com a chegada de novos frames, a sua estimativa foi atingindo valores cada vez mais préximos do valor
real. Terminando a estimativa com um erro de estimativa muito pequeno.

Analisando a Figura 4.3b, nota-se o padrdo evolutivo da estimativa do pardmetro (3, no qual percebe-se
exatamente o comportamento descrito no pardagrafo anterior. Até cerca do trigésimo quadro capturado pela
cimera, a estimativa evolui gradativamente se aproximando do valor real do parametro. Uma vez este tendo
sido praticamente atingido, a estimativa de 5 se mantém constante.

A Figura 4.3c apresenta as estimativas do pardmetro ¢. Observando a escala em que o gréfico estd repre-
sentado, nota-se que a estimativa foi virtualmente constante ao longo de todo o experimento. O que de certa
forma faz sentido, uma vez que a angulagdo existente entre os eixos do sensor visual tende a ser de 3 radiano.

Ja a Figura 4.3d mostra a evolugio da estimativa do pardmetro k; da cAmera. Como se observa, o parimetro
teve um valor inicial distante do real, inclusive com sinal invertido em relacdo ao valor real, o que previa uma
distor¢do radial com comportamento bem diferente do observado nas imagens. Porém, com o passar das
capturas a estimativa foi se aproximando cada vez mais do valor real do pardmetro.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo dos dados iniciais, valores reais, estimativas finais e erro médio ao
longo do experimento para cada um dos pardmetros analisados. Esta tabela, bem como os graficos de evolugao
das estimativas apresentados na Figura 4.3, mostram que o FKE projetado para realizar a auto-calibragdo dos
pardmetros internos da camera atingiu resultados que foram compativeis com uma técnica convencional de
calibragcdo de camera.

Claro ndo se pode assumir, com toda a certeza, que os valores encontrados na calibragdo tradicional sejam
de fato os valores reais, porém, como estas técnicas sdo confidveis a ponto de serem utilizadas na maioria das
aplicacdes em que se necessita dos pardmetros internos da cimera, pode-se dizer que o algoritmo de auto-
calibrag¢do da camera proposto apresentou estimativas muito boas.

Apesar dos resultados das estimacdes dos parametros terem sido muito semelhantes aos encontrados por
uma técnica de calibragdo convencional, os resultados da estimacdo da trajetéria percorrida pela cdmera ao
realizar as capturas das imagens foram ainda mais impressionantes.

A Figura 4.4 apresenta, de maneira grafica, a estimativa encontrada para a movimentagcdo da cimera ao
longo da realizacdo do experimento. Com a auséncia de um ground truth que possibilite uma andlise quan-
titativa da estimativa, resta perceber, pela andlise qualitativa, que o FKE foi capaz de estimar corretamente
a trajetdria descrita pela camera. Esta andlise qualitativa faz com que o FKE auto-calibrador de pardmetros
também possa ser entendido como um algoritmo de estimacgao de trajetdria.

Chega-se assim ao final da apresentagdo dos resultados do experimento realizado para validar o algoritmo
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Figura 4.4: Reconstrucdo da trajetéria percorrida pela camera enquanto foram realizadas as capturas das ima-

gens.

de auto-calirabracdo de camera proposto. Como visto, foi possivel efetuar a calibracdo da cdmera a partir
de imagens capturadas por ela em conjunto com as leituras de uma UMI sem que fosse necessdrio qualquer
conhecimento, ou preparo, prévio a respeito do ambiente. E valido ressaltar que as estimagdes obtidas foram
muito semelhantes a uma calibrag@o realizada com a mesma camera através de uma técnica convencional.

Esta proximidade nos resultados das calibragcdes colocam o método desenvolvido como uma possivel al-
ternativa a métodos convencionais de calibracio, s6 que com as vantagens de ndo precisar de nenhum preparo
do ambiente e poder ser executado em paralelo a outras aplicagdes que usem a camera. Além disso, caso
ocorra alguma avaria a cimera, que por ventura altere seus pardmetros internos, o FKE sera capaz de corrigir a

estimativa e atualizar o valor estimado para o pardmetro.

Mas também € importante observar que o resultado aqui exposto serve, principalmente, para mostrar a
viabilidade do algoritmo proposto. Isto é, ainda € possivel perceber que algumas alteracdes no algoritmo sio
necessdrias para que o mesmo fique ainda mais robusto as mais diversas situagdes. Por exemplo, um ponto
fraco a ser melhorado do presente algoritmo € que ele ainda ndo conta com um dispositivo de troca do ponto
tridimensional que estd sendo rastreado. Isto faz com que exista a necessidade de o ponto tridimensional estar
sempre presente nas capturas das imagens. Se por um acaso este ponto for perdido ou sair do enquadramento
da imagem, o algoritmo, da forma que estd, ndo serd capaz de realizar estimagdes a respeito dos pardmetros
internos da camera.

Este problema tem uma solugdo relativamente simples, basta fazer com que, sempre que o ponto 3D sendo
rastreado for perdido, se realize uma nova escolha de um ponto tridimensional cuja projecdo esteja na imagem
atual. Assim que for realizada a nova escolha para o ponto, deve-se reiniciar as variaveis de estado que tem
relagdo com o ponto 3D, deixando apenas as estimativas dos pardmetros como estavam. Se isso for realizado,
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perde-se a restri¢do de orientagcdo da camera.

Mas um outro ponto positivo que estes resultados mostram € que foi possivel fazer a estimativa dos paramet-
ros internos da cAmera e da trajetoria por ela desempenhada, rastreando apenas um dnico ponto na imagem.
Isto faz com que os custos computacionais sejam muito menores do que se rastreassem varios pontos entre
as imagens. Isso porque com a existéncia de um tinico ponto a rastrear, o vetor de estados fica relativamente
compacto e de tamanho fixo. Além disso, as inversdes matriciais necessdrias para implementar o FKE ficam
mais leves para o computador quanto menor for o vetor de estados.

Com as andlises aqui apresentadas e com os pontos fortes e fracos do algoritmo tendo sido devidamente
ressaltados, fica o saldo positivo de que o algoritmo se mostrou como uma possivel solugio para o problema
de auto-calibracdo de camera.

4.3 VALIDACAO DO SISTEMA LOVIACC

Para a validagdo do algoritmo do sistema de Localizacdo Visual Inercial com Auto-Calibra¢do de Camera
(LOVIACC), desenvolvido ao longo do trabalho e apresentado na se¢do 3.3 do capitulo anterior, ndo se realizou
um experimento em mundo real, mas sim uma série de experimentos simulados que visam a comprovagéo da
eficiéncia do algoritmo.

Estes experimentos serdo devidamente apresentados e explicados nesta se¢do. Da mesma forma, ainda
serdo mostrados os resultados obtidos para as estimacdes dos pardmetros internos da cAmera, bem como das
estimagoes de localizacdo e orientagdo obtidas com a fusdo sensorial entre as leituras dos sensores inerciais da
UMI com as estimagdes de um sistema de Odometria Visual. Desta forma, pretende-se verificar que o sistema
LOVIACC proposto representa uma boa alternativa de sensoriamento para navegacao de robods moveis.

4.3.1 Simulacao

Para realizar o experimento de validacdo do algoritmo LOVIACC desenvolvido, inicialmente fez-se uma
simula¢do de um trajeto tridimensional no espago percorrido por um agente rob6tico mével. A partir deste
trajeto, simulou-se medidas que uma UMI faria se estivesse sendo portada pelo robd em movimento no trajeto
simulado. Além do trajeto, simulou-se também pontos 3D aleatoriamente posicionados no espago. Estes pontos
foram projetados com uma cdmera emulada para gerar o uma imagem sintética. Essa camera foi simulada como
se estivesse sendo também carregada pelo robd. A transformacio de corpo rigido entre a cAmera emulada e o
centro referencial da UMI simulada sdo conhecidos.

Sendo assim, todos os dados necessdrios para se realizar os experimentos com o algoritmo de LOVIACC
foram gerados. A seguir serdo apresentadas todas as simulacdes efetuadas que serviram de entrada para os

experimentos realizados.

O trajeto simulado foi pensado como sendo uma movimentagao livre no espaco 3D sem qualquer restri¢ao
de movimento ao robd, como por exemplo movimentd-lo apenas sobre o plano do chao. A ideia foi justamente

testar se o algoritmo funciona para qualquer tipo de movimentacido desempenhada pelo agente robético.

A Figura 4.5 apresenta um conjunto de graficos nos quais é possivel ver o trajeto que foi simulado para
a realizacdo dos experimentos. A Figura 4.5a traz uma representacdo tridimensional da trajetéria percorrida,
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Figura 4.5: Simulacdo do percurso realizado pelo agente robdtico. (a) Representagdo 3D do percurso; (b)
Apresentagdo das trés componentes (z, y € z) do percurso simulado.

onde ¢é possivel observar que o agente simulado percorre liviemente pelo espaco. J4 a Figura 4.5b mostra o
mesmo percurso simulado, s6 que desta vez, apresentando a evolugdo temporal das trés componentes, z, y € z,
do movimento.

A partir das imagens percebe-se que o trajeto foi inteiramente percorrido pelo robd em um intervalo de
tempo de 15 segundos. Com a posicdo do agente robético ao longo de todo o tempo de simulacdo, é pos-
sivel também calcular a velocidade e a aceleracdo a que estava submetido o rob6 ao longo da realizacdo do
experimento.

A Figura 4.6 apresenta os graficos gerados a partir da variacdo da velocidade e aceleracdo lineares ao longo

do tempo da simulacio.
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Figura 4.6: Simulac¢do da velocidade e aceleracdo da movimentacao realizada pelo rob6 durante o experimento.
(a) Componentes da velocidade simulada ao longo do tempo; (b) Componentes da aceleragdo simulada ao longo

do tempo.

Para finalizar a geracdo de dados relativos a movimentagao do agente robdtico do experimento, simulou-se
também a orientacdo em que o centro de referéncia da UMI simulada estaria. Isto foi feito para que fosse
comprovada a capacidade do algoritmo em lidar com movimentagdes que alterem a orientacdo do robo, dessa
forma, serd possivel comprovar tanto que a fusdo sensorial do algoritmo de LOVIACC consegue estimar a
orientacdo quanto para mostrar que eventuais alteragdes na orientagdo do robd ndo afetam a estimativa dos

parametros internos da camera.

A Figura 4.7 apresenta os gréficos referentes a orientacdo dos eixos z, y e z, das coordenadas da UMI

em relacdo as coordenadas globais ao longo do tempo de simulacdo. As medidas nos gréficos estdo apresen-
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Figura 4.7: Angulos de rotagdo ao longo dos trés eixos principais (z, i e z) que correspondem a orientagdo do

centro de referéncia da UMI simulada.

tadas em radianos. Esta foi a representacdo escolhida para geracdo dos graficos pois a mesma é de mais facil
compreensdo. Mas o algoritmo de LOVIACC, como mostrado na se¢do 3.3, trabalha com a representagdo da

orientacdo por meio de um quatérnion unitario.
A partir de todas estas simulacdes a respeito da trajetéria desempenhada pelo robd simulado, foi possivel

realizar as leituras simuladas da Unidade de Medi¢do Inercial. Isto é, supondo que uma UMI acoplada a um

robd mével fosse submetida as movimentagdes descritas nas Figuras 4.5, 4.6 e 4.7, simulou-se quais seriam as

leituras dos acelerdmetros e giroscopios desta UMI.
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Figura 4.8: Simulacdo das leituras dos acelerometros da UMI. Graficos apresentam as componentes da aceler-

acdo percebidas pelos trés acelerometros.
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Figura 4.9: Simulacdo das leituras dos giroscépios da UMI. Graficos apresentam as componentes da velocidade
angular percebidas pelos trés giroscopios.

Com as informacgdes a cerca do funcionamento da UMI e de seus sensores apresentados na se¢io 2.2, tem-
se que as simulacdes para as leituras dos sensores inerciais foram da velocidade angular, que seria lida pelos
giroscopios, e da aceleragdo linear, lida pelos acelerometros.

A Figura 4.8 apresenta as componentes da acelerag@o linear simuladas como leituras da UMI ao longo de
todo o experimento. J4 a Figura 4.9 mostra as componentes da velocidade angular, ao redor de cada um dos
eixos de coordenadas, medidas pela simulacdo dos giroscépios ao longo, também, de todo o experimento.

E possivel observar que tanto as leituras dos acelerdmetros quanto dos giroscépios simulados ndo estio
livres de ruidos. Estes ruidos possuem causas diversas e, mesmo nao alterando consideravelmente as curvas de
evolucdo da aceleracdo em relacdo a acelerag@o original (comparando as Figuras 4.6b e 4.8), ja ndo permitem
mais a reconstruciio da trajetdria sem que exista um erro de estimacdo proporcional ao quadrado do tempo de
simulagdo. Isto serd comprovado em alguns tépicos e contornado com a fusdo sensorial que serd apresentada,

também, em tépico futuro.

Para finalizar a simulacio das leituras dos sensores utilizados no experimento, resta mostrar como foi feita
a simulagdo das imagens capturadas pela cAmera emulada, ou ainda, como foi o processo de sintetizacio de

imagens para estes experimentos.

O processo de geragdo destas imagens sintéticas inicia-se com a criagdo de pontos tridimensionais espal-
hados, de maneira aleatéria, ao longo do espago de simulacdo. Esses pontos sdo representados na Figura
4.10a, que mostra aquele mesmo grafico 3D com a representacdo da trajetéria percorrida pelo robd ao longo
do experimento s6 que envolvida por diversos pontos verdes espalhados pelo espago. Estes pontos verdes sao
representacdes minimas de pontos salientes que a camera viria a capturar se estivesse observando uma cena

real.

Partindo destes pontos espalhados no espaco, foi possivel sintetizar uma imagem da cena vista pela cAmera
simulada com o auxilio da equacdo em coordenadas homogénea que modela a projecdo dos pontos 3D ja

apresentada neste trabalho.
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Figura 4.10: Geracdo de imagem sintética utilizada nos experimentos. (a) Nuvem de pontos 3D posicionados
no espago para simular pontos de interesse em uma imagem; (b) Imagem sintética gerada a partir da projecdo
dos pontos 3D do espago no plano de imagem.

A geracdo destas imagens usou entdo o fato de se conhecer a posi¢do tridimensional de cada ponto no
espago representado no que seria 0 {CAM} da cdmera simulada em conjunto com a matriz da cdmera, K
(cujos pardmetros o sistema de LOVIACC ainda vai estimar).

Em termos matematicos, a partir do conhecimento de:
a —acot(d) wug

K=10 % 0 4.1
0 0 1
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e sabendo que as coordenadas u e v de cada pixel da imagem é a projecdo de um ponto 3D cujas coordenadas
no {CAM} sdo conhecidas e dadas por:

Xcam
) a —acot(p) wg O v
_ el cam
=70 s w0 , (4.2)
0 0 1 0 “{””

foi possivel sintetizar todos os frames que foram capturados pela cimera simulada ao longo de todo o experi-
mento realizado.

A Figura 4.10b traz uma das imagens simuladas por este processo. Na imagem, cada circulo azul corre-
sponde ao local de projecdo de um ponto verde no espago apresentado na Figura 4.10a, importante ressaltar
que apenas sao apresentados na imagem os pontos que estdo no campo de visdo da cAmera simulada. Ainda na
andlise da imagem sintetizada, como todos os pontos projetados na imagem sao conhecidos no mundo 3D, é
possivel realizar o rastreamento destes pontos entre quadros subsequentes sem qualquer problema. Em outras
palavras, sdo conhecidas todas as coordenadas dos pontos que estdo presentes em imagens consecutivas, o que
€ importante para o algoritmo LOVIACC, como mostrado na se¢do 3.3, seja na etapa de Odometria Visual ou
na etapa de estimacao de parametros da camera.

Ainda na Figura 4.10b, € possivel observar um asterisco vermelho em meio aos circulos azuis. Este asterisco
corresponde a posicdo onde a epipola (entre as duas udltimas visdes da cAmera simulada) se encontra. As
coordenadas desta epipola também sdo importantes, e necessarias, para a execugdo do algoritmo LOVIACC.

Para finalizar a apresentacao deste topico, € valido dizer que o algoritmo de Odometria Visual implementado
faz uso das imagens sintetizadas em conjunto com a ultima estima¢@o dos parametros internos entregue pelo
sistema LOVIACC (no caso da primeira itera¢o, utiliza-se os valores iniciais estimados). Desta forma, sempre
que o LOVIACC atualizar a estimativa dos valores dos pardmetros, a estima¢do de movimento recuperada pela
Odometria Visual tendera a ser mais confidvel, uma vez que, espera-se, os valores dos parimetros internos se
aproximem dos seus valores reais.

Os préoximos tépicos apresentardo os resultados de alguns experimentos executados com o intuito de se
verificar tanto a estimacdo dos pardmetros internos por parte do FKU estimador desenvolvido, quanto verificar
as estimativas da localiza¢do desempenhadas pelo FKU da fusdo sensorial, o que resulta no sistema LOVIACC.

4.3.2 Estimacao dos Parametros

Para verificar se o0 FKU estimador de parametros internos do algoritmo LOVIACC realmente funcionam,
formulou-se dois experimentos. Em ambos os experimentos foram utilizados como dados de entrada o conjunto
de simulacdes a respeito da movimentacdo do robd (e de seus sensores) apresentada no tépico anterior.

O que se esperou destes experimentos foi verificar a capacidade do algoritmo realmente calibrar a cimera
utilizada, isto &, partindo de um palpite inicial de quais seriam os valores dos pardmetros, conseguir encontrar

os parimetros que foram realmente utilizados para realizar as capturas das imagens sintéticas da simulacéo.

Aproveitando que os experimentos sao realizados com dados simulados, foi proposto ainda que o algoritmo
FKU nao s6 fosse utilizado para calibrar a camera para pardmetros estaticos, isto €, que apresentam valores fixos
ao longo de todo o experimento, mas que o algoritmo fosse exposto a situacdes em que, além de estimar o valor

correto dos pardmetros, que os “valores reais” destes parimetros fossem alterados ao longo da coleta de dados
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do experimento. Este tipo de experimento simula situagdes em que a cdmera ¢ submetida a alguma avaria que
pode, de fato, alterar o valor de seus parametros internos. Em outras palavras, nos experimentos que serao
apresentados, o algoritmo auto-calibrador deve ser capaz de estimar os valores corretos dos pardmetros

Q
s
¢ 4.3)
Uo

Vo
em tempo real, com eles sendo alterados ou se mantendo fixos ao longo da simulacao.

O que difere os dois experimentos é justamente a maneira que altera os valores dos parametros internos
utilizados para sintetizar as imagens e que deverdo ser constantemente estimados. No primeiro experimento,
utilizou-se uma funcdo degrau para alterar os valores dos pardmetros e, no segundo experimento, foi proposto

que os parametros da camera seguissem uma fungao seno.

4.3.2.1 Variacdo dos parametros seguindo um degrau

A primeira forma implementada de alteracdo dos valores dos parametros internos da cimera foi a utilizagao
de uma fungdo degrau. Isto €, os pardmetros iniciam a simulagdo com um valor e permanecem com este
valor até o instante de tempo ¢ = 9 segundos. A partir deste instante de tempo, todos os valores de todos os

parametros sdo alterados instantaneamente e permanecem com este novo valor até o final da simulacdo.

Este tipo de alteragdo dos pardmetros simula a situacdo em que a cimera sofre um choque mecanico que,

no momento do impacto, altera os valores dos parametros.

Tabela 4.2: Valores dos parametros utilizados na sintetiza¢do de imagens ao longo da simulag@o do primeiro

experimento.

’ Parametro ‘ Valor antes do choque | Valor depois do choque

a 360 378
B8 340 323
¢ z T _0.03
uo 320 332
o 240 236

A Tabela 4.2 apresenta quais foram os valores de cada parametro utilizados ao longo do experimento antes
e depois do choque simulado.

A Figura 4.11 apresenta um grafico de evolugdo da estimagdo de cada um dos pardmetros internos da
camera. Nota-se que para alguns pardmetros, o choque mecénico alterou o valor para cima (como no caso dos
parametros « e ug) enquanto, para outros parametros, o choque alterou seu valor para baixo (pardmetros (3, ¢
€ 1}0).

Os resultados mostram também que todos os parAmetros partiram de um valor inicial diferente do valor real
que desejava-se estimar, isto €, antes de qualquer coisa, o algoritmo deveria ser capaz de estimar o valor correto
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Figura 4.11: Resultados das estimacdes dos pardmetros com os valores reais seguindo uma fun¢do degrau. Em
azul estdo representados os valores reais dos pardmetros e, em vermelho, os valores estimados com o FKU. (a)
Estimacgdo do parametro «; (b) Estimagdo do pardmetro [3; (c¢) Estimagdo do pardmetro ¢; (d) Estimacdo do
parimetro ug; (e) Estimagdo do pardmetro vg.
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dos parametros. E isso foi realizado. Todos os graficos de evolucdo das estimag¢des mostram que o pardmetro
representado atingiu o valor esperado em um curto espago de tempo (cerca de 5 segundos de simulacdo) in-
dependentemente se estavam com uma estimativa inicial préxima ou distante da real. Por exemplo, a Figura
4.11a, que mostra a evolucao da estimacdo do pardmetro «, demonstra que a estimativa para este parametro
estava bem mais proxima do valor real do que a estimativa inicial do pardmetro 3, cuja curva da evolugéo da
estimag@o se encontra na Figura 4.11b. Para ambos os casos, de uma estimativa inicial préxima ou distante do
valor real, o FKU se mostrou eficiente em recuperar o valor correto do pardmetro.

Sendo assim, o algoritmo se mostrou muito eficiente em realizar a calibracdo da cimera, uma vez que
esta tarefa consiste em encontrar os pardmetros internos que compdem a matriz de projecdo da cAmera. Mas
o experimento, como enunciado, vai além e explora ainda outra possibilidade: a de acontecer alguma coisa
com a camera e alterar os valores dos pardmetros no meio da execugdo do algoritmo de auto-calibragdo. Este
efeito é simulado com a alteracdo dos valores dos pardmetros reais no meio da simulagdo, como mencionado
anteriormente, por meio de uma fun¢do degrau. Os graficos da Figura 4.11 mostram, mais uma vez, 0 sucesso

do algoritmo em encontrar o valor real dos pardmetros.

O choque simulado que altera os valores reais dos pardmetros acontece no instante de tempo ¢ = 9 segundos.
A partir deste instante de tempo, o algoritmo, mesmo ja tendo encontrado o valor correto para todos os pardmet-

ros, tem que encontrar o novo valor de cada parametro, ou seja, realizar a calibragdo da cAmera novamente.

E os resultados das estimagdes comprovam que o algoritmo foi capaz de realizar a auto-calibragdo de
maneira dindmica ao longo da simulac@o, ou seja, a variacdo nos valores reais dos pardmetros nio foi um
grande problema para o algoritmo.

E importante lembrar que este procedimento de auto-calibragio ndo é executado de maneira independente.
Ele faz parte do algoritmo de LOVIACC, apresentado na se¢do 3.3, e é executado em paralelo com o FKU
que implementa a fusdo sensorial da Odometria Visual com as leituras da UMI que o agente robdético carrega.
Para finalizar a apresentacdo dos resultados que validam o sistema LOVIACC como um todo, ainda faltam
os resultados da estimativa de localizacio e orientagcdo, mas estes serdo apresentados apds a exibi¢do de um
segundo experimento realizado para verificar a capacidade do sistema de auto-calibragéo encontrar os valores
dos parametros.

4.3.2.2 Variagdo dos parametros seguindo uma senoide

A fim de atestar que o algoritmo de auto-calibracdo consegue estimar os parametros internos da cdmera
nas mais diversas situacdes, foi proposto um segundo experimento mais “radical”. Se no primeiro experimento
os valores dos pardmetros internos eram alterados uma unica vez ao longo da simulacdo, representando um
choque mecanico sofrido pela camera, neste segundo experimento os valores serdo alterados constantemente,
cada parametro seguindo uma fungdo senoidal.

E muito dificil de uma alteragd@o como esta acontecer em uma situagdo realista, mas nao deixa de ser um

experimento vélido para testar as capacidades de estimagdo do FKU auto-calibrador.

A Figura 4.12 apresenta um conjunto de graficos que mostram a evolugdo temporal das estimagdes de
todos os pardmetros estimados pelo FKU. Como pode-se perceber, mais uma vez o algoritmo se mostrou bem
sucedido na tarefa de estimar os pardmetros corretamente. Claro que ndo foram observados os mesmos erros
baixos do primeiro experimento, até porque os valores reais ndo se estabilizam, mas também néo foram vistos
erros crescentes ou muito grandes ao longo de toda a simulag@o.
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Figura 4.12: Resultados das estimagdes dos pardmetros com os valores reais seguindo uma fun¢éo seno. Em
azul estdo representados os valores reais dos pardmetros e, em vermelho, os valores estimados com o FKU. (a)
Estimacgdo do parametro «; (b) Estimagdo do pardmetro 3; (c¢) Estimagdo do pardmetro ¢; (d) Estimacdo do
parametro ug; (e) Estimacdo do pardmetro vy.
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Ainda olhando para todos os graficos, pode-se observar que mais uma vez foi adotada a estratégia de
inicializar as estimativas dos pardmetros com valores ora préximos do valor real ora com valores mais dis-
crepantes. Em ambas as situacdes, nota-se que o algoritmo foi capaz de realizar as estimativas de maneira que
conduzisse a evolugdo da estimacdo de encontro ao valor real do momento.

Analisando agora apenas os gréficos referentes a evolugdo das estimativas dos pardmetros «, (3 e ¢, ap-
resentados respectivamente nas Figuras 4.12a, 4.12b e 4.12c, percebe-se que estas foram as estimativas que
apresentaram maiores “erros relativos” ao valor do parametro real. Nota-se até uma espécie de “atraso” da
estimativa de o em relacdo a seu valor real na Figura 4.12a, porém, estes erros ainda sdo muito pequenos e per-
feitamente justificdveis quando se analisa a modelagem extremamente ndo linear dos pardmetros em conjunto

com a variagdo dos valores reais.

Agora, as estimativas dos parametros ug € vg, apresentados nas Figuras 4.12d e 4.12e, respectivamente,
conseguiram seguir muito bem os seus respectivos valores reais. Tal desempenho da estimativa pode ser justi-
ficado pela modelagem dos parametros ter como medi¢do a epipola na imagem, que depende diretamente dos

valores reais destes dois pardmetros.

Mesmo nao tendo sido obtidos os mesmos resultados do caso da variacdo dos pardmetros seguindo uma
funcdo degrau, este segundo experimento, na qual a situacdo hipotética de haver parametros internos que variam
no tempo seguindo uma fungdo seno, demonstrou que o algoritmo de auto-calibragdo consegue estimar corre-
tamente os pardmetros da cidmera. O que corrobora mais uma vez para a comprovagao de que o algoritmo foi
bem sucedido em seu propdsito.

O préximo tépico finaliza a apresentacdo dos resultados do sistema LOVIACC mostrando as estimativas
encontradas com o FKU responséavel pela fusdo sensorial.

4.3.3 Estimacao da Localizacao

Até aqui foram apresentados os resultados para a estimacéo dos parametros internos da camera, importante
etapa do algoritmo de LOVIACC, porém ainda faltam os resultados em relag@o a estimacao da Localizagdo e
Orientacdo para que, enfim, o sistema seja completamente validado.

Chega-se entdo ao tépico em que serdo apresentados os resultados referentes as estimagdes realizadas pelo
FKU responsével pela fusdo sensorial da Odometria Visual com as leituras dos sensores inerciais. Como
apresentado no topico 4.3.1, tanto as imagens utilizadas pela Odometria Visual quanto as leituras da UMI sao
simuladas. A fusdo sensorial foi implementada utilizando estes dados simulados ja apresentados.

A fusdo sensorial implementada é executada em paralelo com o FKU que realiza a estimagdo dos paramet-
ros internos da camera e tem a fung@o de, a cada nova leitura dos sensores, seja da UMI ou da camera, atualizar
a estimativa das varidveis de estado:

Ty = . (4.4)

A Figura 4.13 apresenta os grificos da evolugdo das estimacgdes das duas primeiras varidveis de estado,

T T
Sy = ( Sz Sy S, ) evy = ( Vg Uy U ) , a0 longo da execucgdo da fusdo sensorial. A Figura 4.13a
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Figura 4.13: Resultado das estimacdes da fusdo sensorial para a posicdo e velocidade. Em azul estd repre-
sentado o ground truth da movimentacdo e, em vermelho, as estimacdes. (a) Evolugc@o das estimativas das
componentes da posi¢do do robd ao longo do tempo; (b) Evolugdo das estimativas das componentes da veloci-

dade do rob6 ao longo do tempo.

apresenta a evolucao das trés componentes da posi¢do estimada. Na imagem, a curva em azul corresponde ao
percurso real, simulado e apresentado na imagem 4.5b, e a curva vermelha corresponde a posi¢do estimada
com a fusdo sensorial implementada. Como pode ser observado, o FKU foi muito bem sucedido na estimacio
da posicao do agente robético, sendo muito dificil observar os erros existentes entre as curvas das estimacdes e
dos trajetos reais nesta escala.

A Figura 4.13b apresenta resultados semelhantes para a estimacdo da velocidade do rob6. Comparando

as curvas da velocidade real (simulada) com as curvas das velocidades estimadas com a fusdo, observa-se,
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Figura 4.14: Estimativas das componentes da posi¢do do agente robético sendo rastreado apenas com o uso de
um Sistema de Navegacdo Inercial. Foram utilizadas as mesmas leituras da UMI simuladas para o experimento.

mais uma vez, um erro muito pequeno na estimativa. Porém, ja é possivel observar erros maiores do que os
obtidos nas estimativas da posicdo. Isso pode ser creditado ao fato de a velocidade do robd ndo ser medido
diretamente por nenhum dos sensores envolvidos na fusdo, uma vez que os acelerometros medem a aceleracao
e a Odometria Visual estima a posicdo. Mas mesmo com estes erros um pouco maiores, as estimativas da

velocidade ainda foram muito boas.

Para se ter uma boa nog¢do da qualidade dos resultados obtidos com a fuséo sensorial, a Figura 4.14 apre-
senta a mesma estimativa de rastreamento de posi¢do do agente robético percorrendo o mesmo trajeto, porém,
fazendo uso apenas das leituras da UMI. Como previsto e descrito na se¢do 2.2, fazendo uso apenas dos sen-
sores inerciais de uma UMI é muito fécil perder a confianca na posicao estimada. Isso acontece por conta dos

ruidos nas leituras dos sensores, que acabam se propagando quadraticamente para a estimativa de posicéo.

Mas de qualquer forma, a comparacdo entre os resultados da estimativa de posi¢do fazendo uso apenas
da UMI e da estimativa realizada pela fusdo sensorial, mostradas respectivamente pelas figuras 4.14 e 4.13a,
pode-se dizer que o FKU da fusao sensorial foi muito eficiente, fazendo uso dos dois sensores disponiveis para

realizar estimativas muito mais precisas.

Claro que é importante observar que ambos os sensores realizam medidas nao absolutas. Como ja mostrado
no capitulo 2, a UMI realiza medi¢des inerciais e a Odometria Visual faz estimativas incrementais, isso faz
com que, a longo prazo, a estimativa de posi¢do se distancie da posicao real do robd. Mas, como mostrado nos
resultados apresentados, ao longo de toda a simulagdo realizada, os erros de estimagdo se mantiveram bastante

contidos.

Para finalizar esta etapa de apresentacdo das estimativas da localizagdo, a Figura 4.15 apresenta uma vi-
sualizacdo grifica da comparacdo entre o trajeto percorrido pelo robd na simulagdo e o trajeto estimado. Na
imagem, a curva em azul corresponde ao trajeto simulado e a curva vermelha representa a trajetéria estimada.
Como ¢é possivel perceber, o resultado da estimacdo foi bastante préximo ao percurso verdadeiro.

O FKU de fusao sensorial ainda realiza estimagdes a respeito da orientagdo do agente robético. A varidvel
de estado g, corresponde ao quatérnion unitdrio que representa a orientacio do referencial do rob6 em relacdo
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Figura 4.15: Representagdo 3D da comparacdo entre o percurso estimado e o simulado. Em azul se encontra a

trajetéria real do robd e, em vermelho, a trajetdria estimada.

ao {G}. A Figura 4.16 apresenta a evolugao das estimacdes a respeito da orientagdo do robd ao longo do tempo
de simulacdo. Na imagem, a curva azul corresponde a posi¢do angular de cada um dos eixos do referencial do
robd em relacdo ao sistema de coordenadas globais, da mesma forma como mostrado na Figura 4.7, e a curva
vermelha corresponde a estimacio da posi¢do angular de cada um dos eixos da referéncia do robd. E vilido
ressaltar, mais uma vez, que a representagdo da orienta¢do neste grafico ndo estd na forma de quatérnion para
que seja de mais facil compreensdo, porém, o FKU da fusdo sensorial trata a orientagdo como um quatérnion.
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Figura 4.16: Evolucdo das estimativas das componentes da orientacdo do agente robdtico. Em azul estd a
verdadeira angulacdo simulada e, em vermelho, os valores estimados para cada uma das rotacdes ao redor dos

trés eixos.

Apesar de a estimag@o da orientagdo ser muito mais ruidosa, percebe-se que o comportamento da curva da
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estimacgdo é o mesmo da orientacdo real. Dessa forma, pode-se dizer que, mais uma vez, a fusdo sensorial foi

capaz de atingir seu objetivo.

Resta ainda uma dltima estimativa a ser apresentada. Como apresentado na se¢do 2.3, um sistema de
Odometria Visual monocular ndo € capaz de descobrir, sozinho, a escala A em que se ddo suas estimagdes de
translacdo. Fazer uso do sistema de Navegacdo Inercial composto pelos sensores da UMI é uma solugdo vidvel
para recuperar esta escala e, como apresentado na secdo 3.3, a fusdo sensorial realizada pelo FKU ¢ a técnica
que conseguird utilizar as informacdes dos dois sensores para descobrir esta escala .

E importante relembrar que para validar o algoritmo de LOVIACC foram realizados dois experimentos.
Um com os pardmetros internos da cimera variando seguindo uma fungfo degrau e outro com estes mesmos
pardmetros seguindo uma senoide. Em ambos os experimentos foram realizadas estimativas dos pardmetros
da camera e da localizag@o do robd. Este topico que estd apresentando os resultados das estimativas a cerca
da localizacdo mostra os resultados obtidos no experimento em que os parimetros da cdmera seguem a funcao

degrau.

Em todas as simulacdes, as estimativas da Odometria Visual foram forgadas a apresentar uma escala A
conhecida. Dessa forma, pode-se realizar as comparacdes com as estimativas da escala com um maior controle.
Se esta acdo ndo tivesse sido tomada, a escala em cada uma das execugdes do algoritmo de Odometria Visual,

mesmo com os mesmos dados simulados, poderia ser diferente.

A Figura 4.17a apresenta uma representagcdo grafica da evolugdo da estimag@o da escala A ao longo do
tempo. Na imagem, a curva vermelha corresponde a estimagdo da escala e a linha azul corresponde ao valor
real da escala da OV. Como pode-se observar, a estimagdo apresenta A = 1 como valor inicial, ou seja, para
0 momento em que ndo se sabia absolutamente nada em relacdo a A, o algoritmo optou por assumir que
a Odometria Visual fornecia estimacdes na mesma ordem de grandeza que a UMI. Porém, em menos de 1
segundo de simulagdo, o FKU ja foi capaz de estimar que este palpite inicial ndo condizia com os dados
obtidos e fez com que a estimativa passasse a oscilar entre 2,4 e 3. Esta oscilagado foi ficando cada vez mais
suave e com amplitude reduzida, indicando uma aproximacdo gradual para que a estimacdo estabilizasse no

seu valor real.

Mas no instante de tempo ¢ = 9 segundos da simula¢@o, a fun¢do degrau alterou os pardmetros internos
da camera. Isto fez com que as estimacdes da Odometria Visual ndo mais contassem com os valores corretos
dos parametros (a0 menos naquele instante até o FKU estimador conseguir recuperar os novos valores dos
parimetros) e, consequentemente, observa-se que o valor estimado para A apresentou seu maior erro desde o
inicio da simulacdo exatamente neste instante. A medida que o tempo de simulagdo foi seguindo, as estimagdes
voltaram a oscilar, atenuando a amplitude de oscilagdo, caminhando para uma estabiliza¢do bem préxima ao

verdadeiro valor da escala.

Apesar de ndo haver a possibilidade de se medir diretamente o valor de A, o FKU da fusdo sensorial foi
muito bem na tarefa de estimar esta escala, mesmo que indiretamente. A partir de uma suposi¢do inicial am-
plamente genérica e errdnea, o algoritmo conseguiu realizar estimagdes que foram coerentes com o que estava
sendo observado. A utilizacdo desta escala, com valor sempre muito préximo do valor real, possibilitou a
Odometria Visual entregar uma boa contribui¢do em relagdo a suas estimagdes, o que possibilitou a fusdo sen-

sorial ser capaz de realizar boas estimagdes a respeito da localizago e orienta¢do do agente robético rastreado.

A Figura 4.17b ainda apresenta uma outra andlise a respeito da estimag@o da escala A. Na imagem, a curva
em vermelho apresenta o erro entre a estimativa de \ e o seu valor real ao longo do tempo. E em verde esta

representado o intervalo de confianca de £30,, onde o) foi extraido da diagonal da matriz de covaridncia
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Figura 4.17: Resultado da estimacgdo da escala A da Odometria Visual obtida com a fusdo sensorial. (a)
Evolucdo da estimacdo de A ao longo do tempo. Em azul esta o valor real da escala e, em vermelho, o valor
estimado; (b) Comparativo do erro da estimacdo, representado em vermelho, com +30, apresentado em verde,

referente a incerteza da estimacéo.

calculada com o FKU da fusdo sensorial. E importante perceber que o erro da estimativa esteve sempre dentro
deste intervalo de confianga. Outra observagao possivel € verificar que a amplitude do intervalo foi diminuindo
com o tempo. Isto demonstra que, apesar de ter se comegado com uma incerteza muito grande a respeito da
estimagd@o de A, com o passar do tempo da simulagdo, esta incerteza foi diminuindo.
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4.3.4 Consideracoes finais

Com isto chega-se ao final da apresentacdo dos resultados dos experimentos realizados a fim de se validar
o sistema de LOVIACC desenvolvido. Como pode-se perceber ao longo deste tdpico, o sistema desenvolvido
foi capaz de realizar corretamente as estimacdes dos pardmetros internos da cAmera e também da localizacdo e

orientacdo do agente robdtico que carrega os sensores.

E crucial perceber que uma estimativa depende da outra, isto €, a fusdo sensorial depende de uma boa
estimativa dos pardmetros internos, pois assim a Odometria Visual consegue melhores estimagdes, e o FKU
estimador dos parametros também depende de uma boa estimativa a cerca da localizacdo da cAmera no espaco,

que € obtida com a fusdo sensorial.

Os bons resultados encontrados em todas as etapas dos experimentos permitem colocar o sistema LOVI-
ACC desenvolvido como uma boa alternativa de sensoriamento para um robd mével. Claro que, como obser-
vado ao longo da apresentacdo dos resultados, a localizagdo do robd € feita com uso de sensores inerciais e
incrementais. Isso faz com que, ao longo do tempo a estimativa vd aumentando sua incerteza. Isso pode ser
corrigido caso haja a possibilidade de se fundir os resultados deste sistema LOVIACC com um sensor de GPS,
por exemplo, que fornece, a uma taxa de captura bem mais baixa, a posicdo absoluta do robé em relagdo a
Terra.
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CONCLUSOES

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Assim, chega-se ao final da apresentacdo deste trabalho. O objetivo desta dissertagdo foi muito maior do
que simplesmente apresentar as metodologias e algoritmos, implementados ou projetados, empregadas por traz
das solugdes propostas para a estimagdo dos pardmetros internos e da localizacdo de um agente robdtico a
partir da leitura de sensores inerciais combinada com um sistema de Odometria Visual. Além de realizar a
apresentacao dos resultados da pesquisa desenvolvida ao longo do periodo de trabalho, teve-se o cuidado e a
inten¢do de imergir o leitor na problemética que cerca a pesquisa.

Essa imersdo do leitor foi elaborada de maneira que ele conseguisse perceber a real necessidade, utilidade
e importancia dos métodos apresentados. Para isso, teve-se a atencdio de embasar muito bem o leitor a respeito
da Localizaga@o Visual Inercial. Isso foi feito a partir de uma longa e detalhada explicagado a respeito do assunto
no capitulo 2, onde foi feita uma revisdo bibliografica em conjunto com embasamento tedrico do tema.

A estratégia utilizada consistiu em, inicialmente, quebrar as técnicas de Localiza¢do nas categorias de
“Navegacgdo Inercial” e “Localiza¢do Visual”. Foi entdo apresentado todo o funcionamento dos sensores in-
erciais presentes em uma UMI, ou seja, de acelerdmetros e giroscopios. A apresentacdo do funcionamento
dos sensores foi relativamente detalhada, passando pelos principios fisicos que estavam envolvidos nas leituras
destes sensores, mostrando possiveis configuracdes e formas de manufatura dos mesmos, exibindo estruturas
bioldgicas presentes nos seres vivos que executam func¢des semelhantes e concluindo fazendo uma andlise de
como, matematicamente, pode-se fazer uso das leituras dos sensores para medir as grandezas fisicas da aceler-

acdo e orienta¢do de um agente robdtico que porte 0s sensores.

Essa explicagfo teve esse nivel de aprofundamento para deixar o leitor a par das principais caracteristicas
dos sensores inerciais da UMI. Foi possivel se ter uma boa nocao de quais sdo as vantagens e desvantagens no
uso deste tipo de tecnologia. E principalmente, foi possivel entender onde estdo as limitacdes de um Sistema de
Navegacao Inercial, ou seja, onde estdo as dificuldades, ou atuais impossibilidades, de se reconstruir a trajetria
percorrida por um agente portando uma UMI a partir, unicamente, das leituras dos acelerdmetros e giroscopios:

nos erros apresentados pelas leituras dos sensores.

Depois de aprofundar o leitor no conhecimento da Navegacdo Inercial, teve-se o objetivo de apresentar o
funcionamento de um tipo de sistema muito Util na robdtica mével: a Odometria Visual, que é o sistema de
localiza¢do que usa somente imagens sequenciais capturadas por uma camera para realizar uma estimativa a

cerca da posicdo e orientacdo do agente robdtico que carrega a cimera.

Foram apresentadas defini¢des, classificagdes e principalmente, o algoritmo de Odometria Visual Monoc-
ular implementado neste trabalho. Foi transmitido para o leitor o algoritmo que consegue extrair, de maneira
incremental, a estima¢do de movimentacdo da cimera a partir do deslocamento de pixels entre duas imagens.
Com o aprofundamento apresentado, foi possivel entender os pontos fortes e fracos da Odometria Visual.
Talvez o maior problema de se utilizar apenas a OV para fazer a estimacao da posi¢do é que € impossivel recu-
perar, apenas pelas imagens, a escala em que se deram as translagdes. Assim, o leitor foi familiarizado com a

necessidade de informacdes complementares para o sistema conseguir recuperar esta escala das estimagoes.

Além disso, ficou claro, ao se apresentar o algoritmo de extracdo da movimentagdo, que o sistema de
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Odometria Visual depende diretamente da Calibracdo da Camera, isto é, de se conhecer, com a maior exatidao

possivel, os parAmetros internos que modelam matematicamente a cimera.

Uma vez tendo inteirado o leitor a respeito do funcionamento, vantagens e desvantagens, das duas técnicas
de navegacdo (Inercial e Visual) em separado, iniciou-se uma discussdo a respeito da possibilidade de unir as
duas técnicas com o objetivo de minimizar o efeito das desvantagens de cada sistema de navegagdo. Em outras
palavras, foi exposto que é possivel utilizar as estimativas da Odometria Visual para corrigir os efeitos prejudi-
ciais dos erros nas leituras dos acelerometros da UMI, especialmente quando o robd estd desempenhando um
movimento mais lento, em contrapartida, as estimacdes obtidas pelo sistema de Navegacdo Inercial sdo capazes
de auxiliar na determina¢do da escala da Odometria Visual, bem como atuar em situagdes de movimentacao
desempenhadas pelo robd de alta acelerag@o, isso porque as imagens capturadas nesse cendrio podem ser bor-
radas, dificultando a execug@o da OV, porém, neste cendrio os erros lidos pela UMI sdo menos significantes,
o que faz com que as estimagdes da Navegacao Inercial sejam mais confidveis. Ou seja, ficou bastante clara a
complementariedade dos dois sistemas e a ideia de utilizd-los em conjunto se mostra como uma op¢ao muito

realista para se obter estimagdes mais precisas.

A partir da ideia de utilizar informacdes vindas de dois sensores diferentes em conjunto, foi apresentado
como € possivel interpretar o Filtro de Kalman como uma técnica de fusao sensorial. Foi deixada clara a ideia
de o préprio algoritmo do Filtro ja realiza uma “fusao” das estimativas a priori e a posteriori, e a partir dessa
ideia, foi mostrado que se pode fazer a estimativa a priori ser realizada por um dos sensores e a posteriori por
outro sensor. Se por um acaso for realizada a fusdo entre a Odometria Visual e a Navegacao Inercial, o resultado
serd a obtencd@o de um sistema de Localizacao Visual Inercial. O nome ja diz por si s6, € um sistema que serd
capaz de estimar a Localizacdo de um agente robético a partir das leituras dos sensores inerciais de uma UMI
em conjunto com as estimacdes de um sistema de Odometria Visual.

Até entdo, foi apresentado para o leitor todo o embasamento para ele realmente acredite que a fusdo das
leituras destes dois sistemas € uma boa ideia. Em seguida, mudou-se um pouco de foco, para que fosse também
apresentado um outro detalhe muito importante que € trabalhado, em igual proporcdo, nas propostas desta
dissertacdo: a calibra¢do de cameras.

O leitor foi introduzido a modelagem matemadtica de uma cmera, foi dada atencao especial para que ficasse
claro o papel fisico de cada um dos elementos que compdem o conjunto dos parametros internos da camera.
Ap6s uma rdpida recapitulagd@o a respeito da importancia de se conseguir modelar a camera para a Odometria
Visual (pois € a partir desse modelo matemadtico que o sistema consegue estimar as movimentagdes ocorridas
entre capturas de imagens), foi apresentado o método tradicional de se realizar a chamada Calibragdo da camera,

isto &, como se medem os parametros internos de uma camera.

Esta calibracdo tradicional, como mostrado, necessita ser executada de maneira offline e com conhecimento
arespeito da cena em que a cAmera se encontra. Como a técnica de calibragdo é normalmente executada antes
da aplicacdo que faz uso dos pardmetros calibrados, acaba que os valores medidos tém que ser utilizados como
constantes. Deixou-se claro entdo que, apesar de os valores serem praticamente constantes, existem situacdes
nas quais a cadmera pode ser submetida que fazem com que os valores dos pardmetros se alterem, fazendo
com que seja necessdrio executar a calibragdo da camera repetidas vezes a fim de se manter um conhecimento

preciso a respeito dos pardmetros internos.

Neste contexto, o leitor foi levado a perceber que a existéncia de uma técnica de calibragdo de camera
que seja executada em paralelo com a aplicacdo que faz uso dos pardmetros internos da cimera é muito bem
vinda, e se esta técnica puder ser executada sem que se precise ter qualquer conhecimento a cerca do ambiente

em que a cimera se encontra ¢ melhor ainda. Dessa forma, ao final do capitulo 2, além de se conhecer mais
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profundamente a teoria por trds da Localiza¢do Visual Inercial, foi possivel perceber qual foi a motivacio
para os algoritmos desenvolvidos nesta pesquisa, bem como seus possiveis impactos positivos para a drea da
robdtica mével.

Partindo entdo do embasamento tedrico mostrado, e claro, da motivag@o por trds do trabalho, o capitulo
3 apresenta ao leitor as duas técnicas desenvolvidas ao longo da pesquisa. A primeira delas consistiu em um
método baseado no Filtro de Kalman Estendido de se realizar a chamada Auto-Calibragdo da camera com
auxilio de uma UM]I, isto €, uma técnica que, a partir das imagens capturadas pela cAmera e das leituras dos
giroscopios de uma UMI fixamente acoplada a cAmera, conseguia estimar os pardmetros internos da cAmera de
maneira online e sem qualquer conhecimento prévio a respeito do ambiente.

Claro que esta técnica consistiu em uma primeira tentativa, mas os resultados obtidos, como o mostrado
no capitulo 4, para um experimento no mundo real foram bastante animadores. O leitor é levado a entender
que o sistema foi capaz de realizar o seu objetivo de estimar os pardmetros internos e isso fazendo uso de um
Unico ponto comum as imagens capturadas. Esta técnica de auto-calibragdo rendeu um artigo publicado e foi
o pontapé inicial para a segunda linha de pesquisa desta dissertacdo. Baseado nas andlises de desempenho do
primeiro algoritmo e nas sugestdes de melhorias percebidas, foi apresentado o desenvolvimento do algoritmo
que tem como objetivo estimar a localizacao e orientacdo de um agente robético a partir das imagens capturadas
e das leituras dos sensores da UMI, isto é, um sistema de Localiza¢do Visual Inercial, mas que, paralelamente
a estimacdo da orientaco e posicdo do robd, fosse capaz de realizar a auto-calibragdo dos parametros internos
da camera utilizada.

Este segundo algoritmo foi chamado de LOVIACC e teve sua metodologia detalhada na segunda metade do
capitulo 3. O leitor pode entender como o conjunto de dois Filtros de Kalman Unscented rodando em paralelo
conseguem realizar a Auto-Calibragdo da camera e também a fusdo sensorial entre Odometria Visual e UMI.
Ainda foi possivel perceber como os pardmetros serem sempre atualizados em tempo real ajudam a Odometria

Visual, e consequentemente a etapa de fusao sensorial, a realizar estimacdes mais precisas.

O capitulo 4 apresentou ainda resultados de experimentos que comprovaram o funcionamento do algoritmo
proposto. Como pdde-se perceber, os experimentos consistiram em situagdes plausiveis e apenas hipotéticas,
nas quais os paradmetros da cAmera variavam conforme uma func¢io degrau ou uma fungao senoidal. Em ambos
os casos o sistema LOVIACC se mostrou capaz de atingir seus objetivos, conseguindo realizar uma estimacao

dos pardmetros internos da camera em conjunto com a localiza¢do do agente robdtico.

Ao final de todas as apresentacdes dos resultados obtidos, ficou evidente que o sistema LOVIACC projetado
tem o potencial para ser considerado uma alternativa vidvel para se realizar a localiza¢do de um robd em
paralelo com a auto-calibracdo de uma camera por ele portada, especialmente em situacdes nas quais a cAmera

possa estar sujeita a riscos de alteragc@o dos valores dos pardmetros internos.

Assim, espera-se que tenha ficado claro, ao longo de todo o texto da dissertacdo, qual foi a linha evolutiva
da pesquisa realizada. Espera-se também que o leitor consiga ter compreendido, a partir de todas as explicagdes
apresentadas, as motivacdes que guiaram todo este trabalho e que seja possivel enxergar a contribui¢do que um
sistema como o LOVIACC pode trazer para a robética mével.
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5.2  PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Espera-se que o presente trabalho tenha sido capaz de deixar evidente que a técnica de Localiza¢do Vi-
sual Inercial com Auto-Calibracao de Camera desenvolvida seja uma alternativa utilizdvel para aplicacdes em
robdtica mével. Mas ainda ao longo do texto, ficou claro que a técnica faz uso de sensores inerciais (UMI)
e da estimacdo incremental da Odometria Visual. Desta forma, passado um longo periodo de estimacdo da
localizag¢@o com esta técnica, serd obtida uma estima¢do com um nivel de confianga cada vez mais baixo.

Isso pode ser contornado se, além desses dois sensores, for possivel fazer uso de um sensor que traga
informagdes absolutas a respeito da posi¢do do robd, como por exemplo um sensor GPS. Sendo assim, essa é
uma primeira sugestdo para trabalhos futuros, que seja implementado, em paralelo ao LOVIACC, uma fusio
sensorial que faca uso de um GPS. Dessa forma, a técnica até deixaria de ser entendida apenas como uma
Localiza¢do Visual Inercial, mas poderia vir a ser um arcabou¢o mais robusto de estimacdo da posicdo e
orientacdo de robds moveis.

Outra sugestdo que os autores fazem para possiveis trabalhos futuros é um estudo a cerca do desempenho
computacional do algoritmo de LOVIACC. Para isto, pode-se implementar o método em uma linguagem como
C para que o codigo possa ser executado em tempo real, embarcado em um agente robético. Tem-se evidencias
de que o método € aplicdvel em tempo real, uma vez que o tempo de execu¢do das simulagdes foi inferior ao

tempo simulado. Mas seria muito bom ter essa comprovacgio baseada em um experimento no mundo real.

Ainda a respeito do algoritmo LOVIACC, percebe-se que o método fez uso do conhecimento da transfor-
magcdo de corpo rigido existente entre a camera e a UMI. Uma outra sugestdo para possiveis novos trabalhos
é que se tente realizar a calibrac¢do entre os dois sensores de maneira online, isto €, que o algoritmo também
consiga estimar qual é a rotagdo e translacdo existentes entre os dois sensores, deixando a execu¢ido do método
com menos pré-requisitos.
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